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Introduction générale

Dès l'antiquité, l'être humain a éprouvé le besoin de représenter des informa-
tions imparfaites (imprécises, incertaines,...). On trouve, par exemple, chez Aristote
(autour des années -350 av. J.-C.) des assertions du type "si un événement est né-
cessaire, c'est que son contraire est impossible". Il a fallu attendre l'apparition des
théories de l'incertain pour formaliser mathématiquement ce genre d'assertion. His-
toriquement, l'apparition des théories de l'incertain remonte au XVIIème siècle avec
la théorie des probabilités [51] et ce n'est qu'à partir de la seconde moitié du XXème

siècle qu'apparaissent des théories qui ne sont plus directement reliées aux proba-
bilités. Ainsi, en 1965, Zadeh [112] introduit la théorie des ensembles �ous puis la
théorie des possibilités en 1978 [113]. Dempster [25], en 1967, présente la théorie de
l'évidence qui sera ensuite reprise et formalisée par Shafer en 1976 [93].
Selon les interprétations données, on peut également trouver le terme théorie des
fonctions de croyance pour désigner la théorie de l'évidence. La théorie des fonctions
de croyance o�re plusieurs avantages. En plus, de constituer un cadre de travail riche
et �exible pour la représentation et la manipulation des informations imprécises et
incertaines, elle est souvent utilisée pour fusionner des informations issues de plu-
sieurs sources. Ces caractéristiques lui ont valu d'être employée dans de nombreux
domaines comme le traitement d'image [84], la décision multi-critères [37],. . ..
Parallèlement à l'avancée des théories de l'incertain, stocker un gros volume d'in-
formations dans des supports de données est devenu une nécessité. Nous assistons
ces dernières années à un accroissement considérable de la quantité d'informations
stockées dans des grandes bases de données scienti�ques, économiques, �nancières,
médicales, etc. Ainsi, l'élaboration d'une nouvelle méthode d'exploitation de ce type
de base de données est devenue un réel dé� pour la communauté scienti�que. La
fouille de données s'est illustrée par sa capacité à extraire des informations pré-
cieuses et cachées à partir d'un gros volume de données grâce à des outils simples.
Ce domaine pluri-disciplinaire se situe au con�uent de di�érents domaines, tels que
les statistiques, les bases de données, l'algorithmique, les mathématiques, l'intelli-
gence arti�cielle,. . . [83].
Même si des travaux [46, 7] ont déjà été initiés permettant d'établir un lien entre
la fouille de données et la théorie des fonctions de croyance, ces travaux n'ont pas
exploré l'ensemble des interactions possibles. L'objectif de cette thèse est donc de
dégager de nouveaux liens entre ces deux domaines. Ainsi, nous avons dégagé deux
contributions possibles démontrant les apports réciproques susceptibles d'exister
ente ces thématiques :

� Apport de la fouille de données dans la théorie des fonctions de croyance :
nous étudierons l'apport des outils de la fouille de données pour la gestion des
contradictions entre fonctions de croyance.

� Apport de la théorie des fonctions de croyance dans la fouille de données :
nous nous intéresserons, dans ce cadre, à l'extraction de connaissances dans
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Fig. 1: Schéma des liens pouvant exister entre la fouille de données et la théorie des
fonctions de croyance

les bases de données contenant des informations imparfaites.

Apport de la fouille de données pour la gestion du con�it

L'un des aspects de la théorie des fonctions de croyance est la fusion d'informa-
tion. En e�et, si plusieurs informations, issues de sources di�érentes, sont modélisées
sous la forme de fonctions de croyance, il est alors possible de synthétiser ces connais-
sances en une fonction de croyance unique. L'objectif de cette étape de fusion est
d'exploiter la complémentarité et la redondance des di�érentes sources a�n d'obtenir
une connaissance globale sous la forme d'une fonction de croyance plus précise et
renforcée. Depuis son introduction en 1967 par Dempster [25] et son développement
par Shafer [93], de multiples approches de combinaison de sources d'information ont
vu le jour [92]. Parmi les approches de combinaison présentent dans la littérature,
nous retrouvons la combinaison conjonctive. Elle a été introduite par Smets [105]
dans son Modèle des Croyances Transférables (MCT) qui est, contrairement à celui
de Shafer, une interprétation non probabiliste de la théorie.
L'une des particularités de cette combinaison est de représenter la contradiction
entre les sources d'information combinées par une masse sur l'ensemble vide qu'on
appelle communément con�it. Smets décrit, dans ses travaux, cette grandeur comme
une alarme matérialisant les contradictions existantes entre les connaissances vé-
hiculées par les sources d'information. Elle est aussi un indice de la qualité de la
combinaison. Toutefois, lors de la combinaison de nombreuses fonctions de croyance,
la masse accordée au con�it devient prépondérante du fait du pouvoir absorbant de
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l'ensemble vide. Dans cette situation, la masse du vide conduit parfois à des prises
de décisions incohérentes [114]. Ainsi, tout comme il est important d'obtenir des
connaissances sur l'état des sources d'information, il est également essentiel de gérer
au mieux cette masse avant la prise de décision. Généralement, la gestion du con�it
se fait par une redistribution qui consiste à transférer les croyances vers certaines
hypothèses solutions. Plusieurs travaux ont cherché à redistribuer cette masse pour
une meilleure décision [109, 34]. Dès lors, une question se pose : comment pouvons
nous orienter, de façon judicieuse, la redistribution du con�it vers les hypothèses les
plus probables et ainsi corriger la fonction de masse résultante de la combinaison
conjonctive ? Pour cela, nous supposons que des connaissances supplémentaires, sus-
ceptibles de nous aider pour orienter cette redistribution, sont disponibles dans une
base de données. L'objectif est alors de déterminer les principes à mettre en ÷uvre
a�n d'extraire des informations pertinentes de ces bases.
La fouille de données s'impose comme l'un des meilleurs outils d'extraction de
connaissances à partir d'un grand volume de données. Les connaissances extraites,
souvent sous forme de motifs ou bien de règles d'association, sont associées à des
indicateurs de pertinence qu'on appelle respectivement support et con�ance. Géné-
ralement, c'est la règle d'association qui est intéressante quand il s'agit de prendre
une décision. C'est une relation causale qui décrit la pertinence d'un choix dans le
cas où une condition est véri�ée. Dès lors, une règle d'association peut s'avérer utile
pour piloter la gestion du con�it.
Ainsi, dans nos travaux, nous considérons connues une fonction de masse con�ic-
tuelle issue de la combinaison conjonctive de plusieurs sources d'information et une
base de données décrivant des informations supplémentaires et complémentaires à
celles déjà fusionnées. La base de données est étudiée à l'aide des outils de fouille de
données a�n d'extraire les règles pertinentes. Notre contribution consiste à exploi-
ter ces règles avec leur con�ance pour dé�nir la proportion de masse con�ictuelle
à transférer vers les hypothèses plus probables. Pour cela, nous utilisons les règles
d'association ainsi qu'un cadre qui formalisme un ensemble de règles de combinai-
sons [63]. Au sein de ce cadre, le con�it est redistribué vers toutes les hypothèses
possibles en fonction de poids. Dans notre contribution, nous proposons de retrouver
ces poids à travers les règles d'association de classi�cation et leur con�ance.

L'approche proposée a été mise en ÷uvre dans le cadre d'une application réelle.
Cette application concerne la classi�cation de couronnes d'arbres dans des images
hautes-résolutions. Les sources d'information relatives aux couronnes sont utilisées
dans le processus de fusion et le con�it apparu est témoin de la contradiction qui
subsiste. A ces sources s'ajoute une base de données relative à des informations
di�érentes mais complémentaires de celles déjà fusionnées. A partir de cette base de
données, nous extrayons la base générique qui est une base de règles d'association
tout aussi informative mais beaucoup plus restreinte en nombre que les bases de
règles classiques. Les règles retrouvées sont alors utilisées pour retrouver les facteurs
de poids employés pour la redistribution du con�it.
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Apport de la théorie des fonctions de croyance pour la
modélisation des données

La fouille de données est un domaine en plein essor depuis les années 90. Grâce à
sa formalisation et à ses outils simples, elle a su conquérir de nombreuses entreprises
qui ont su pro�ter de ses avantages. Ainsi, les mesures de support et de con�ance
sont d'une aide précieuse quand il s'agit d'extraire des connaissances depuis un vo-
lume de données important. Aux origines de la fouille de données, ces outils ont
été développés pour être employés dans le cadre d'une base de données binaires où
l'existence d'un attribut est décrit par un "0" ou par un "1". La valeur "1" signi�ant
que l'attribut existe alors que la valeur "0" désigne le cas contraire.
Depuis le début des années 2000, la communauté de fouille de données a constaté
des limites à ce type de représentation. En e�et, dans un certain nombre de do-
maines, l'existence d'un attribut n'est pas toujours connue à l'avance et relève de
l'incertain. Pour pallier ce problème, la fouille de données binaires s'est ouverte à
d'autres méthodes de représentation de l'information et plus particulièrement à la
représentation des imperfections liées à cette information. Ces approches sont par
exemple la théorie des probabilités [113], la théorie des ensembles �ous [112] . . .
De son coté, la théorie des fonctions de croyance permet la représentation des don-
nées imparfaites. Elle permet dans un même formalisme d'encoder l'imprécision et
l'incertitude contenues dans une information [33]. Ainsi, l'utilisation de la théorie
des fonctions de croyance dans la fouille de données trouve tout son sens. Plusieurs
travaux ont essayé de lier cette théorie aux bases de données [61] pour représenter
des données imparfaites. La base de données générée a été alors appelée base de
données évidentielles (au nom de la théorie de l'évidence). Mais ce n'est qu'à la �n
des années 2000 que la communauté fouille de données s'est véritablement intéressée
à ce type de base de données et dès lors le concept de fouille de données évidentielles
a émergé.
Ce domaine est récent et peu de travaux ont été entrepris. Les premières recherches
ont essayé d'adapter les outils et les algorithmes originaux à ce nouveau contexte
d'extraction. De nouvelles mesures de support et de con�ance ont alors été propo-
sées pour ce type de base de données [46]. L'équivalent de l'algorithme d'extraction
Apriori [3] a été introduit dans le cadre évidentiel [46]. Cela-dit, plusieurs limites
peuvent être dégagées de ce qui a été proposé. Parmi celles-ci, deux limites fonda-
mentales sont à noter :

� la mesure de support est imprécise et coûteuse en temps de calcul,

� il n'existe pas actuellement de classi�eur associatif fondé sur une mesure de
con�ance évidentielle.

Dans un chapitre contribution, après avoir brossé un état de l'art des recherches
sur la fouille de données évidentielles et les limites de ces travaux, nous proposons,
dans un premier temps, de remédier au problème du temps de calcul exponentiel du
support. Pour cela, nous proposons une nouvelle écriture équivalente à ce support
mais plus simple. Dans la seconde partie, nous introduisons une nouvelle mesure de
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support que nous avons appelée support précis. Nous mettons en évidence l'intérêt
de cette nouvelle mesure et les avantages qu'elle o�re par rapport à sa concurrente.
Un comparatif détaillé est illustré sur des bases de données évidentielles générées.
Dans le second chapitre de contributions, nous proposons une nouvelle mesure de
con�ance qui repose sur la mesure du support déjà énoncée. Cette mesure est co-
hérente avec ses prédécesseurs issus de la fouille de données binaire, probabiliste,...
Un nouveau classi�eur, que nous appellerons EDMA, est proposé. Celui-ci attribue
des classes à des instances évidentielles sur la base de règles évidentielles générées.

Structure du document

Les résultats de nos travaux de recherche sont synthétisés dans ce mémoire, qui
est composé de 5 chapitres et d'une conclusion générale.
Dans le premier chapitre, nous présentons les concepts fondamentaux de la théorie
des fonctions de croyance à partir de l'interprétation de Smets [105]. Nous présen-
tons également les di�érentes approches de modélisation des fonctions de croyance.
Le chapitre 2 est dédié à l'état de l'art de la fouille de données. Nous commen-
çons par étudier les concepts fondamentaux de la fouille de données binaires avec
les connections de Galois. Par la suite, nous nous attardons sur les di�érentes va-
riantes imparfaites de la fouille de données. Un comparatif sur ces di�érentes bases
est fourni à la �n du chapitre.
Le chapitre 3 constitue notre premier chapitre contribution. Dans celui-ci, nous dé-
veloppons l'extraction d'informations, à l'aide des outils de la fouille de données,
pour la gestion du con�it lors de la combinaison de fonctions de croyance.
Les chapitres 4 et 5 sont relatifs à la deuxième interaction entre les deux domaines.
Dans le premier des deux, nous abordons les mesures de support et nous proposons
des alternatives aux solutions déjà existantes. Dans le cinquième chapitre, nous in-
troduisons notre classi�eur associatif évidentiel qui repose sur la mesure de con�ance
que nous avons introduite.
En�n, nous terminons le présent mémoire par une conclusion générale dans laquelle
nous résumons l'ensemble de nos travaux et nous présentons quelques perspectives
de recherche.





Chapitre 1

Théorie des fonctions de croyance
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1.1 Introduction

Connue aussi dans la littérature comme la théorie de Dempster-Shafer et sur-
tout théorie de l'évidence, la théorie des fonctions de croyance a pour origine les
travaux de Dempster [25] sur la généralisation de l'inférence Bayésienne lorsqu'il
n'y a pas d'apriori sur les paramètres. Cette généralisation conduit à l'utilisation de
probabilités non additives pouvant être combinées par une règle. Néanmoins, l'éla-
boration du formalisme de la théorie est imputable à Shafer [93]. En 1976, Shafer a
montré l'intérêt des fonctions de croyance pour la modélisation de connaissances in-
certaines. De plus, elle permet de représenter de façon plus naturelle les informations
imparfaites. En e�et, la représentation des informations imparfaites ou de l'absence
d'information, n'est pas bien prise en compte par la théorie des probabilités. Dans
ce chapitre, nous décrivons les notions fondamentales de la théorie des fonctions de
croyance à travers les di�érentes fonctions développées. En�n, nous présenterons les
méthodes les plus connues pour l'estimation des fonctions de masse.
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Niveau Crédal Niveau Pignistique

Calculer la probabilité

Evaluer les risques

Prendre une décision

Statique

Représenter

une information

Dynamique

Manipuler

les croyances

Fig. 1.1: Schéma des deux niveaux du Modèle des Croyances Transférables

1.2 Interprétation de la théorie des fonctions de croyance

Le livre, écrit par Shafer [93] et fondé sur l'article initial de Dempster [25], intro-
duit la théorie. Après cet ouvrage, de nombreuses modi�cations et généralisations
ont été apportées occasionnant ainsi une certaine confusion. Dans cette théorie, on
peut identi�er 3 points de vue distincts qui sont des extensions ou des variantes
du modèle proposé par Shafer. Des détails sur ces di�érentes interprétations sont
proposés par Smets [101].
Le premier modèle repose sur la théorie des probabilités imprécises appelée aussi
théorie des probabilités inférieures [107, 116]. Cette théorie suppose l'existence d'une
mesure de probabilité P précise, mais non parfaitement connue. On note alors P
l'ensemble des probabilités compatibles avec l'information disponible. Le modèle
peut alors être dé�ni soit directement par P, soit par ses enveloppes inférieure et
supérieure. Sous certaines conditions, la probabilité inférieure peut alors être consi-
dérée comme une fonction de croyance.
Le second modèle proposé par Dempster [25, 26] est un cas particulier des proba-
bilités imprécises. A l'aide de ce modèle, on peut là aussi dé�nir des probabilités
inférieure et supérieure. Ce modèle peut être rapproché des hints présentés par Koh-
las et Monney [58]. L'interprétation logique de la théorie des fonctions de croyance
proposée par Cholvy [18] peut être vue comme un cas particulier du modèle de
Kohlas et Monney.
En�n le dernier modèle, présenté par Smets [99, 97, 105], est une extension des
fonctions de croyance, proposée au travers du Modèle des Croyances Transférables
(MCT). L'approche proposée par Smets se distingue des approches précédentes de
par son caractère fondamentalement non probabiliste. De plus, elle o�re une justi-
�cation axiomatique cohérente avec les principaux concepts de la théorie des fonc-
tions de croyance et a permis de clari�er le lien existant entre la représentation
des croyances [100] et la prise de décision. En e�et, dans ce Modèle des Croyances
Transférables, illustré par la �gure 1.1, deux niveaux sont distingués :

� le niveau crédal : Ce niveau correspond à la représentation et à la manipulation
des informations disponibles. Il peut être divisé en deux parties : statique et
dynamique.

� le niveau pignistique : C'est à ce niveau qu'a lieu la prise de décision.
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1.3 Niveau crédal statique

Dans ce qui suit, nous décrivons les di�érentes opérations de base réalisées au
niveau crédal statique.

1.3.1 Cadre de discernement

La théorie des fonctions de croyance repose sur plusieurs notions parmi lesquelles
on trouve le cadre de discernement ou cadre d'intérêt noté Θ. L'ensemble Θ décrit
l'ensemble des réponses possibles à un problème tel que :

Θ = {H1, H2, . . . ,HN}.

Ce cadre peut véri�er la notion du monde fermé [96] (closed-world), c'est à dire que
que l'ensemble est exhaustif et que les hypothèses sont exclusives. Il est aussi possible
de s'a�ranchir de cette condition en considérant Θ comme cadre non exhaustif. Cette
approche est alors appelée hypothèse du monde ouvert [105] (open-world). A partir
du cadre de discernement Θ, on déduit l'ensemble noté 2Θ, comprenant l'ensemble
des 2N sous-ensembles A de Θ :

2Θ = {A,A ⊆ Θ} = {{H1}, {H2}, ..., {HN}, {H1 ∪H2}, ...,Θ}.

Cet ensemble comprend les hypothèses singletons de Θ mais aussi toutes les
disjonctions possibles de ces hypothèses. Cet ensemble sert de référentiel de dé�nition
pour l'ensemble des grandeurs utilisées par la théorie des fonctions de croyance pour
évaluer la véracité d'une proposition.

1.3.2 Fonction de masse

Une première grandeur appelée fonction de masse peut être construite. Une
fonction de masse m (appelée aussi jeu de masse ou BBA1) associée à une source
d'information (qui peut être issue d'un capteur, d'un agent, d'un classi�eur,. . . ) est
dé�nie par :

m : 2Θ −→ [0, 1] (1.1)

telle que :

{∑
A⊆Θm(A) = 1

m(∅) ≥ 0.
(1.2)

Ce jeu de masse m traduit l'opinion d'un système sur la pertinence des di�é-
rentes propositions. En e�et, la quantité m(A) est interprétée comme la part de
croyance placée strictement sur A. Cette représentation est celle qui modélise le

1Acronyme du mot anglais Basic Belief Assignment
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Tab. 1.1: Exemple de distribution de masse exprimée sur le cadre de discernement
Θ = {H1, H2, H3}

Catégorique Dogmatique Vide Simple Bayésienne Consonante Normale

∅ 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

H1 0.00 0.05 0.00 0.00 0.20 0.00 0.10

H2 1.00 0.10 0.00 0.00 0.30 0.00 0.09

H3 0.00 0.13 0.00 0.00 0.50 0.20 0.05

H1 ∪H2 0.00 0.15 0.00 0.30 0.00 0.00 0.23

H1 ∪H3 0.00 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12

H2 ∪H3 0.00 0.38 0.00 0.00 0.00 0.35 0,13

Θ 0.00 0.00 1.00 0.70 0.00 0.45 0.27

mieux l'incertitude car elle attribue un degré de croyance non seulement aux hy-
pothèses singletons (comme les probabilités) mais aussi aux hypothèses composites.
La masse m(∅) est appelée masse con�ictuelle ou con�it. Deux interprétations sub-
sistent au sein de la théorie. Une interprétation non probabiliste avancée par les
travaux de Smets [105] sur le modèle des croyances transférables qui s'a�ranchit de
la contrainte de normalisation et dans ce cas m(∅) ≥ 0. D'un autre coté, Dempster
défend un raisonnement probabiliste, s'inspirant des probabilités imprécises, contrai-
gnant ainsi la normalisation des fonctions de masse m(∅) = 0. Tout sous-ensemble
A ⊆ Θ ayant une croyance non nulle est appelé élément focal. Nous noterons f(m)

l'ensemble des éléments focaux dem. L'union des éléments focaux est appelée noyau.

Au sein de la théorie des fonctions de croyance, plusieurs cas particuliers de
fonctions de masse subsistent. En e�et, soit une fonction de masse m issue d'une
source S. Alors m est dite :

� Catégorique : si toute la croyance est attribuée à un élément de Θ c'est-à-dire
m(A) = 1 et A ⊆ Θ.

� Dogmatique : si Θ n'est pas un élément focal.

� Vide : si Θ est le seul élément focal.

� Simple : si elle a au plus deux éléments focaux, et s'il en existe deux alors Θ

est l'un d'entre eux.

� Bayésienne : les éléments focaux sont des singletons.

� Consonante : les éléments focaux sont emboités.

Un exemple de chaque type de fonctions de masse est fourni dans le tableau 1.1.
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1.3.3 Autres représentations de fonctions de masse

A partir d'une fonction de masse plusieurs autres fonctions peuvent être déduite.
La fonction de crédibilité :
La crédibilité de A (notée Bel(A)) représente la croyance minimale soutenant une
proposition A et s'écrit de la manière suivante :

Bel(A) =
∑

∅6=B⊆A
m(B). (1.3)

Dans le cadre du monde fermé, la fonction Bel(.) véri�e un certain nombre de
propriétés telles que :

1. Bel(∅) = 0

2. Bel(Θ) = 1

3. Bel(
⋃

i=1,··· ,n
Ai) ≥

∑
I⊆{1,··· ,n}

(−1)|I|+1Bel(
⋂
i∈I

Ai)

La fonction de plausibilité :
La plausibilité de A (notée Pl(A)) est quant à elle calculée comme la somme des
masses des éléments ne contredisant pas A et elle est dé�nie comme suit :

Pl(A) =
∑

B∩A 6=∅
m(B). (1.4)

Elle s'interprète comme la part de croyance qui pourrait potentiellement être allouée
à A, compte tenu des éléments qui ne discréditent pas cette hypothèse. La plausibilité
peut être retrouvée directement à partir de la crédibilité :

Pl(A) = Bel(Θ)−Bel(Ā). (1.5)

La fonction de plausibilité est aussi la duale de la fonction de crédibilité. Ainsi dans
le cadre du monde fermé, quelques propriétés intéressantes peuvent être exprimées :

1. Pl(∅) = 0

2. Pl(Θ) = 1

3. Pl(
⋂

i=1,··· ,n
Ai) ≥

∑
I⊆{1,··· ,n}

(−1)|I|+1Pl(
⋃
i∈I

Ai)

1.4 Niveau crédal dynamique

Dans cette partie, nous présentons un certain nombre de principes de la théo-
rie des fonctions de croyance permettant le transfert de croyance entre les sous-
ensembles de Θ.



12 Chapitre 1. Théorie des fonctions de croyance

1.4.1 A�aiblissement

L'a�aiblissement est une étape nécessaire lorsqu'on possède une information sur
la �abilité d'une ou des sources d'information existantes. Elle consiste à modi�er une
fonction de masse, par rapport à un coe�cient de �abilité donné, par transfert de
croyance. Les premiers travaux sur l'a�aiblissement, dans le cadre des fonctions de
croyance, ont été développés par Shafer [93], axiomatisés par Smets [99] et généralisés
par Mercier et al. [75, 76]. L'a�aiblissement de Shafer consiste à pondérer chaque
source par un coe�cient α comme suit :

{
mα(B) = (1− α) ·m(B) ∀B ⊆ Θ

mα(Θ) = (1− α) ·m(Θ) + α.
(1.6)

Où α ∈ [0, 1] est appelé taux d'a�aiblissement alors que (1 − α) est appelé �a-
bilité. L'a�aiblissement de Shafer a pour but le déplacement de la croyance vers
l'ignorance Θ. Ce transfert de croyance est dicté par le scalaire α. Deux cas ex-
trêmes peuvent être distingués. Pour α = 0, on parle de source �able et aucune
modi�cation sur la fonction de masse n'est apportée. En revanche, pour α = 1, la
source d'information est dite non �able et coïncide avec une fonction de masse vide.

Une autre approche d'a�aiblissement est utilisée pour corriger l'information four-
nie par une source à partir d'une méta-connaissance, elle est appelée a�aiblissement
contextuel [75]. L'idée principale de ce dernier consiste à varier la �abilité d'une
source selon le contexte envisagé (objet à reconnaître), c'est-à-dire exploiter la �a-
bilité de la source pour chaque contexte Ai, i ∈ {1, · · · , 2N} sachant que la réalité
est Ai. Soit une fonction de masse m fournie par une source S et βA le degré de
�abilité sachant que la réalité se trouve dans A. L'a�aiblissement contextuel de m
est donné par :

mα =
∑

B⊆A
G(A,B) ·m(B), ∀A ⊆ Θ (1.7)

avec

G(A,B) =





∏
θk∈A\B

αk
∏
θl∈Ā

βl si B ⊆ A,

0 sinon
(1.8)

où G(A,B) représente la fraction de la masse m(B) transférée à A. Cette fraction
augmente avec :

� La plausibilité αk que la source soit non �able, sachant que la vérité est θk,
pour tout θk ∈ A\B.

� Le degré de croyance βl que la source soit �able, sachant que la vérité est θl,
pour tout θl /∈ A.
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1.4.2 Conditionnement

Le conditionnement permet de tenir compte, dans une prévision, d'une infor-
mation complémentaire. C'est l'un des concepts fondamentaux dans la théorie des
fonctions de croyance mais également dans les autres théories de l'incertain telles
que la théorie des possibilités [113] et la théorie des probabilités [20]. Il a été discuté
et axiomatisé au sein de la théorie des probabilités [100]. Il a, ensuite, été étendu
dans la théorie des fonctions de croyance avec les travaux de Smets [97].

1.4.2.1 Conditionnement dans la théorie des probabilités

Le conditionnement dans la théorie des probabilités a été initié par Cox [21] dans
le courant subjectiviste qu'il représente. Il a proposé cinq postulats intuitifs qui ont
donné par la suite les règles de probabilité. Les postulats sont :

� P1. cohérence ou non-contradiction,

� P2. continuité de la méthode,

� P3. universalité ou complétude,

� P4. énoncés sans équivoque,

� P5. pas de refus d'information et prise en compte de la dépendance du contexte.

Le postulat P5 conduit au conditionnement hypothétique : le degré de con�ance dans
une proposition A n'est connu que conditionnellement à un état de connaissance e.
Un tel degré de con�ance est noté [A|e].

Il existe une relation fonctionnelle entre les degrés de con�ance s'exprimant de
la manière suivante :

P (AB|e) = P (A|Be) · P (B|e). (1.9)

P (A|e) + P (Ā|e) = 1. (1.10)

1.4.2.2 Conditionnement dans la théorie des fonctions de croyance

Dans le cadre de son Modèle des Croyances Transférables, Smets a levé le pro-
blème que pose le principe d'indi�érence dans les probabilités. Ce problème n'est
plus d'actualité dans le cadre crédibiliste. En e�et, la fonction de masse dé�nie par :

m(Θ) = 1 et ∀A ⊂ Θ, A 6= Θ,m(A) = 0 (1.11)

représente parfaitement l'indi�érence (ou l'ignorance totale). La seconde idée de
Smets est à l'origine du conditionnement. Le problème se pose de la manière sui-
vante : étant donnée une information nouvelle permettant d'a�rmer que la vérité se
trouve dans un sous-ensemble B du cadre de discernement Θ, comment modi�er un
jeu de massesm pour prendre en compte cette nouvelle information ? La formulation
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que propose Smets est la suivante :

m[B](A) =





∑
X⊂B̄

m(A ∪X) ∀A ⊂ B

0 sinon
(1.12)

où m[B] désigne le nouveau jeu de masse obtenu après conditionnement. Le condi-
tionnement a également été dé�ni comme la spécialisation d'une fonction de masse
m [97]. La fonction de masse conditionnée doit être la moins informative telle que
pl[B](B̄) = 0. Ainsi, la matrice de spécialisation [55] CB associée à un conditionne-
ment sur B est dé�nie par :

CB(A,C) =

{
1 si A = B ∩ C
0 sinon.

(1.13)

On véri�e que :
m[B] = CB ·m. (1.14)

1.4.2.3 Déconditionnement dans la théorie des fonctions de croyance

Le déconditionnement est l'opération duale du conditionnement. Étant donnée
une fonction de masse conditionnelle m[B], retrouver la fonction de masse d'origine
m n'est pas toujours possible. Dans la pratique, en se basant sur le principe du
minimum d'informations [105], c'est la fonction de masse la moins informative qui
est retenue. Celle-ci est notée m[B]⇑Θ(A ∩ B̄) = m[B](A), ∀A ⊆ B. La matrice de
généralisation [55] DB associée à un déconditionnement par rapport à B est dé�nie
par :

DB(A,C) =

{
1 A = B̄ ∪ C
0 sinon.

(1.15)

1.4.3 Combinaison des croyances

La modélisation d'une information via une fonction de masse est une solution
intéressante pour supporter l'imperfection qu'elle contient. La théorie des fonctions
de croyance o�re un autre atout très avantageux dans le cas d'une disposition de
plusieurs informations. En e�et, dans un cas multi-source (où chaque information
issue d'une source est modélisée par une fonction de masse), il est possible de les
combiner a�n d'en extraire une information plus �able.

1.4.3.1 Combinaison dans un cadre unique

La combinaison conjonctive
La combinaison conjonctive (communément appelée somme conjonctive) a été rete-
nue par Smets dans le cadre de son Modèle des Croyances Transférables [98]. Soit
deux sources S1 et S2, supposées �ables, dont les informations sont représentées
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respectivement par les fonctions de masse cognitivement indépendantes m1 et m2.
On note m ∩O le résultat de la combinaison conjonctive qui représente l'agrégation
des informations issues des deux sources considérées :

m ∩O = m1 ∩Om2.

Formellement, la combinaison conjonctive de deux fonctions de masse s'écrit de
la manière suivante :

m ∩O(A) =
∑

B∩C=A

m1(B) ·m2(C) A ⊆ Θ. (1.16)

Cette règle véri�e un certain nombre de propriétés intéressantes comme l'associativité,
la commutativité et elle admet un élément neutre m(Θ) = 1. Une des particularité
de cette règle est qu'elle génère une fonction de masse non normalisée (m(∅) > 0).
Cette condition, n'étant pas possible dans un monde fermé, il est nécessaire de pro-
céder à une étape de normalisation.
Combinaison orthogonale
La normalisation de la combinaison conjonctive est connue sous le nom règle de
combinaison orthogonale ou sous la désignation de règle de combinaison de Demps-
ter. C'est aussi la première règle introduite au sein de la théorie et elle s'écrit de la
manière suivante :

{
m⊕(A) = 1

1−K
∑

B∩C=Am1(B) ·m2(C) = 1
1−Km ∩O(A) ∀A ⊆ Θ, A 6= ∅

m⊕(∅) = 0

(1.17)
où K est dé�ni comme :

K =
∑

B∩C=∅
m1(B) ·m2(C) = m ∩O(∅). (1.18)

K représente la masse con�ictuelle (m(∅)) prenant ses valeurs entre [0, 1]. Généra-
lement, cette masse traduit le degré de contradiction entre les sources fusionnées.
Pour K = 1, S1 et S2 sont considérées comme complètement con�ictuelles et les
sources ne peuvent pas être fusionnées. Au contraire, si K = 0 les sources sont
parfaitement en accord. La règle de combinaison de Dempster peut être généralisée
pour J sources distinctes :

m⊕(A) = ⊕Jj=1mj(A) =
1

1−K
∑

A1∩...∩Aj=A

(

J∏

j=1

mj(Aj)) ∀A ⊆ Θ, A 6= ∅ (1.19)

De même que pour la combinaison conjonctive, la règle orthogonale présente des pro-
priétés intéressantes comme l'associativité, la commutativité et un élément neutre
qui est la fonction de masse vide.
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Autres combinaisons
L'utilisation de la combinaison conjonctive nécessite que toutes les sources fusion-
nées soient �ables. Cette contrainte est parfois di�cilement véri�able. Plusieurs ap-
proches ont été proposées a�n de tenir compte de la nature des sources d'information
avant, durant et après la fusion. Ces approches s'illustrent dans une nouvelle famille
de combinaison autre que celles de l'opérateur conjonctif et orthogonal. C'est dans
ce contexte que s'inscrit la combinaison disjonctive qui a été introduite par Dubois
et Prade. Cette dernière suppose qu'au moins une des sources fusionnées soit �able.
La combinaison disjonctive s'écrit sous cette forme :

m ∪O(A) =
∑

B∪C=A

m1(B) ·m2(C) A ⊆ Θ. (1.20)

1.4.3.2 Combinaison dans un cadre produit

La combinaison sous ses di�érentes déclinaisons, comme celles présentées dans
les paragraphes précédents, nécessite que les fonctions de masse combinées partagent
le même cadre de discernement. Cela-dit, il est également possible de fusionner des
sources d'information qui ne partagent pas le même cadre en les translatant vers
un cadre produit. Ce principe est connu sous le nom d'extension dans la théorie
des fonctions de croyance. Soit une fonction de masse m dé�nie sur un cadre de
discernement Θ. Il est possible de dé�nir m d'un cadre de discernement produit
Θ× Ω noté mΘ↑Θ×Ω tel que2 :

mΘ↑Θ×Ω(B) =

{
mΘ(A) si B = A× Ω, A ⊆ Θ

0 sinon.
(1.21)

Cette opération est appelée l'extension vide. Ainsi, la combinaison de m1 et m2

ayant respectivement le cadre de discernement Θ et Ω devient :

mΘ×Ω
1×2 = mΘ↑Θ×Ω

1 ∩OmΩ↑Θ×Ω
2 (1.22)

L'opération duale de l'extension est la marginalisation. Elle permet de passer
d'un cadre produit Θ× Ω à Θ par un transfert de chaque masse mΘ↑Θ×Ω(B), B ⊆
Θ× Ω vers sa projection sur Θ :

mΘ×Ω(A) =
∑

{B⊆Θ×Ω,P roj(B↓Θ)=A}
mΘ↑Θ×Ω(B), ∀A ⊆ Θ (1.23)

où la projection Proj(B ↓ Θ) est la projection de B sur Θ, dé�nie par : Proj(B ↓
Θ) = {ω1 ∈ Θ/∃ω2 ∈ Ω; (ω1, ω2) ∈ B}.

2Nous noterons le cadre de discernement en exposant que si nécessaire
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1.4.3.3 Gestion du con�it

La fusion de données est une solution intéressante pour l'obtention d'informa-
tions plus pertinentes. Historiquement, l'opérateur de Dempster (somme orthogo-
nale) a été le premier opérateur de combinaison dé�ni dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyance. Cette règle véri�e certaines propriétés intéressantes et
son utilisation a été justi�ée de manière théorique par plusieurs auteurs [32, 54].
Toutefois, son application n'est pas justi�able à chaque fois et des cas existent où
son utilisation risque de mener à des résultats non cohérents. En e�et, nous pou-
vons distinguer les cas où les sources d'information retenues sont dépendantes ou
sou�rent de non �abilités. C'est Zadeh [114, 115] par l'intermédiaire d'un exemple
qui a montré l'inconsistance du résultat de la combinaison orthogonale dans le cas de
sources non �ables. Dans ces cas, l'utilisation de la somme orthogonale est fortement
prohibée. Pour la combinaison conjonctive, une masse du vide m(∅) plus ou moins
importante peut apparaître selon la contradiction entre les sources d'information
fusionnées.

Plusieurs règles de combinaisons ont été proposées pour résoudre le con�it. Deux
familles d'approches peuvent être distinguées. La première consiste à agir sur les
sources avant de les fusionner en détectant les sources non �ables. La source non
�able est alors a�aiblie (voir section 1.4.1). Plusieurs travaux se sont intéressés
sur l'estimation des �abilités des sources d'information moyennant des mesures de
distance. Dans ce cadre, nous pouvons citer les travaux [85, 87, 70, 53, 27]. La seconde
solution, qui a pour objet de répartir plus �nement le con�it, consiste à gérer celui-ci
au niveau de la combinaison. La liste des opérateurs de cette famille ne se résume
pas juste à la combinaison orthogonale mais aussi à d'autres approches [104].

1.5 Niveau pignistique : Prise de décision

La manipulation de l'information est propre à la partie crédale où un résumé
exhaustif est produit sous forme de fonction de croyance m. En ce qui concerne
la partie décisionnelle, elle correspond au niveau pignistique. La phase de décision
s'appuie sur la distribution pignistique [103] notée BetP obtenue à partir de la
fonction de masse m. Elle est aussi appelée probabilité pignistique pour le jeu de
probabilité sur les singletons qu'elle génère. La probabilité pignistque, notéeBetP (.),
consiste à repartir de manière équiprobable la masse d'une proposition A sur les
hypothèses contenues dans A. Formellement, la probabilité pignistique BetP est
dé�nie par :

BetP (Hn) =
1

1−mΘ(∅)
∑

A⊆Θ

|Hn ∩A|
|A| ×m(A) ∀Hn ∈ Θ. (1.24)

Suite à cette conversion, il est impossible de revenir à la fonction de massem initiale.
En e�et, à une fonction de masse on n'associe qu'une seule probabilité pignistique.
Par contre, une probabilité pignistique peut être obtenue à partir d'une in�nité de
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fonctions de masse. Généralement, la décision est prise en choisissant l'élément H0

possédant la plus grande probabilité pignistique :

H0 = argmaxHk∈ΘBetP (Hk) (1.25)

Le choix d'une hypothèse H s'apparente généralement à la mise en ÷uvre d'une
action a ∈ A. Néanmoins, cette mise en ÷uvre présente un risque. Supposons qu'il
existe une fonction de coût λ : A×Θ→ R où A désigne un ensemble �ni d'actions
telle que λ(a,Hi) désigne le coût de choisir l'action quand la vérité est Hi. Pour
chaque action a ∈ A, on peut associer une mesure de risque BetR(a) telle que :

BetR(a) =
∑

Hi∈Θ

BetP (Hi)λ(a,Hi). (1.26)

Cette mesure de risque peut être néanmoins bornée par une mesure de risque infé-
rieur [29] qui conduit, par la suite, à une prise de décision pessimiste :

InfR(a) =
∑

A⊆Θ

m(A)minHi∈Aλ(a,Hi). (1.27)

Son dual existe et est appelé risque supérieur et conduit à une prise de décision
optimiste. La fonction risque supérieur SupR s'écrit de la manière suivante :

SupR(a) =
∑

A⊆Θ

m(A)maxHi∈Aλ(a,Hi). (1.28)

1.6 Modélisation des fonctions de croyance

La modélisation des fonctions de croyance est sans doute la partie primordiale
pour mettre au point un système de décision performant. En e�et, la qualité de la
modélisation se re�ète dans la partie décisionnelle du système car plus la modéli-
sation est conforme aux informations disponibles plus le résultat de la décision est
cohérent. Dans la théorie des fonctions de croyance, on peut identi�er deux familles
de modélisation de fonctions de masse :

� Modélisation basée sur la vraisemblance [93]

� Modélisation basée sur la distance [119]

Dans ce qui suit, nous détaillons ces deux familles de modélisation existantes dans la
littérature en nous fondant sur un problème de classi�cation. Soit un vecteur x que
nous cherchons à étiqueter (attribuer une classe). L'ensemble exclusive et exhaus-
tive des hypothèses à qui x peut appartenir constituent notre cadre de discernement
Θ = {H1, . . . ,Hn}. Pour cela nous disposons d'une base d'apprentissage L conte-
nant des vecteurs. Un vecteur d'apprentissage xi, appartenant à une classe k, possède
l'étiquette suivante : uik = 1. Un vecteur peut contenir plusieurs attributs (carac-
téristiques) où xij désigne la caractéristique numéro j du vecteur xi. Les sources
d'information considérées à partir des vecteurs xi sont véri�ées indépendantes.
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1.6.1 Modélisation basée sur la vraisemblance

Proposée sous deux variantes di�érentes (globale et séparable), la modélisation
avec la vraisemblance repose sur la notion de probabilité conditionnelle au classe.
En e�et, pour les deux familles d'approche, la fonction de vraisemblance d'un objet
observé x est une fonction de Θ dans [0,+∞[ dé�nie par L(Hk|x) = f(x|Hk) pour
tout k ∈ {1, · · · ,K}.

1.6.1.1 Approche globale

L'approche globale est ainsi appelée car elle construit une fonction de masse
en se fondant sur toutes les hypothèses Hn du cadre du discernement. Introduite
par Shafer [93], cette approche conduit à des fonctions de masse consonantes. A�n
d'établir une relation entre la plausibilité et une distribution de probabilité, Shafer
a introduit les conditions suivantes :

� La plausibilité doit être proportionnelle à la vraisemblance :

Pl({Hk}) = cL(Hk|x) ∀Hk ∈ Θ. (1.29)

� La fonction de plausibilité doit être consonante et doit véri�er la condition
suivante :

Pl(A ∩B) = max[Pl(A), P l(B)] ∀A,B ⊆ Θ. (1.30)

La fonction de plausibilité d'un sous-ensemble A peut être alors estimée de la
manière suivante :

Pl(A) = c ·maxHn∈AL(Hn|x) (1.31)

A partir de la fonction de plausibilité, une fonction de masse m peut être construite.

1.6.1.2 Approche séparable

En utilisant la fonction de vraisemblance construite à partir des données d'ap-
prentissage contenues dans L, il est possible de dé�nir une fonction de masse mk

associée à la classe Hk compte-tenu de di�érents axiomes détaillés dans [4, 5]. Les
éléments focaux de cette fonction sont le complémentaire du singleton {Hk} et l'en-
semble Θ lui-même. Cette fonction de masse est dé�nie de la manière suivante :





mi({Hn}) = 0

mi(Hn) = αi · {1−R · L(Hn|x)}
mi(Θ) = 1− αi · {1−R · L(Hn|x)}.

(1.32)

Un deuxième modèle est dé�ni comme suit :
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mi({Hn}) = αi·R·L(Hn|x)
1+R·L(Hn|x)

mi(Hn) = αi
1+R·L(Hn|x)

mi(Θ) = 1− αi
(1.33)

où R est un facteur de normalisation contraint par :

R ∈ [0, ( max
n∈[1,N ]

L(Hn|x))−1] (1.34)

Une fonction de masse unique m est retrouvée :

m = ⊕Ii=1mi. (1.35)

Dans la partie précédente, nous avons considéré l'espace des caractéristiques
dans sa globalité. Une autre stratégie consiste à modéliser les informations selon
chaque caractéristique xj (avec j ∈ {1, · · · , J}) du vecteur x à classer. L'équation
1.32 devient :





mij({Hn}) = 0

mij(Hn) = αij · {1−Rj · L(Hn|xj)}
mij(Θ) = 1− αij · {1−Rj · L(Hn|xj)}.

(1.36)

L'équation 1.33 devient :





mij({Hn}) =
αij ·Rj ·L(Hn|xj)
1+Rj ·L(Hn|xj)

mij(Hn) =
αij

1+Rj ·L(Hn|xj)

mij(Θ) = 1− αij
(1.37)

Les fonctions de masse construites sont alors fusionnées avec la somme orthogo-
nale comme suit :

mi = ⊕Jj=1mij . (1.38)

Une fonction de masse unique m est retrouvée :

m = ⊕Ii=1mi. (1.39)

1.6.2 Modélisation basée sur la distance

Une méthode de modélisation de fonction de croyance reposant sur les distances
a été introduite par Den÷ux en 1995 [28]. Cette approche s'inspire du principe de
la méthode des k plus proches voisins (KPPV) introduite par Fix et Hodges en
1951 [39]. La méthode des KPPV est très connue dans le domaine de la reconnais-
sance de formes. Selon cette règle, un vecteur de classe inconnue se verra appartenir
à la classe soutenue par la majorité de ses voisins dans un ensemble d'apprentissage
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dé�ni au préalable. Deux types d'approches distance subsistent se distinguant par
la granularité des objets modélisés et les niveaux de fusion.

1.6.2.1 Approche multidimensionnelle

Soit un vecteur x à classer possédant un ensemble de caractéristiques. Soit un
vecteur xi de l'ensemble d'apprentissage, ayant l'étiquette uin = 1, séparé d'une
distance d en terme de caractéristique à x. L'approche d'estimation distance consiste
à a�ecter une part de croyance à l'hypothèse Hn du cadre de discernement selon la
distance d retrouvée. Le reste est a�ecté à l'ignorance totale. Ainsi, chaque vecteur
xi proche de x constituera une source d'information indépendante et sera représenté
par une fonction de masse construite de la manière suivante :

{
mi({Hn}) = αiφi(di)

mi(Ω) = 1− αiφi(di)
(1.40)

où 0 < αi < 1 est constante. φi(.) est une fonction décroissante qui satisfait la
condition suivante : φi(0) = 1 et limd→∞φi(d) = 0. di représente la distance Eu-
clidienne entre les vecteurs x et xi. La fonction φi peut être écrite sous une forme
exponentielle comme suit :

φi(di) = exp(−γi(di)2) (1.41)

où γi est paramètre associé au ième prototype. Ce paramètre permet de spéci�er
la vitesse de décroissance de la masse avec la distance selon le prototype. Cette
approche a été proposée dans le cadre d'un classi�eur appelé classi�eur evidentiel
fondé sur la distance. A�n de retrouver le résultat de la classi�cation, une étape de
fusion est nécessaire. Une fonction de massem unique est obtenue par la combinaison
orthogonale des k fonctions de masse retrouvées, de la manière suivante :

m = ⊕ki=1mi. (1.42)

1.6.2.2 Approche monodimensionnelle

Une autre variante de l'approche proposée par Den÷ux consiste à a�ner encore
plus la granularité des sources d'information par rapport à l'approche multidimen-
sionnelle. Contrairement à l'approche multidimensionnelle qui considère le vecteur
x dans sa globalité, l'approche monodimensionnelle consiste à étudier chaque com-
posante de x à part. Le procédé de modélisation des fonctions de croyance de la
section 1.6.2.1 est appliqué à la j ème composante de x et la fonction de masse mij

est obtenue de la manière suivante :

{
mij({Hn}) = αijφij(d

i
j)

mij(Θ) = 1− αijφij(dij)
(1.43)
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où dij est la distance entre x
i et x pour la j ème composante. La fonction φij peut

être exprimée de la manière suivante :

φij(d
i
j) = exp(−γij(dij)2). (1.44)

Les fonctions de masse construites sont alors fusionnées avec la somme orthogo-
nale comme suit :

mi = ⊕Jj=1mij . (1.45)

En utilisant l'équation 1.42, nous obtenons une fonction de croyance m unique.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré un certain nombre de principes fonda-
mentaux de la théorie des fonctions de croyance. Le problème de représentation
des fonctions de croyance a donné naissance à plusieurs interprétations [25, 101].
Parmi ces modèles, nous y trouvons le Modèle de Croyances Transférables qui est
une interprétation non probabiliste. C'est aussi une lecture multi-niveau de la théo-
rie où deux niveaux peuvent être dissociés. Dans le premier niveau, les croyances
sont manipulées et deux sous-niveaux peuvent être distingués. Dans le niveau cré-
dale statique, l'information est modélisée et dans le niveau crédale dynamique les
croyances sont manipulées. Finalement au sein du second niveau, le niveau pignis-
tique, la décision est prise par le biais de la probabilité pignistique. La théorie des
fonctions de croyance représente une large variété d'imperfection [33], lui permet-
tant d'être au c÷ur de nombreux autres domaines. Elle est souvent utilisée pour
représenter les données imparfaites. Parmi ces domaines, nous y trouvons les bases
de données [61, 60]. Vers le début des années 90, un nouveau domaine est apparu vi-
sant à exploiter les bases de données a�n d'extraire des connaissances. Ce domaine,
appelé fouille de données, a connu un essor important. De nombreux travaux ont été
élaboré a�n de pousser plus loin l'exploitation des connaissances pour assimiler les
données imparfaites. Plusieurs formalismes de modélisation d'information ont été
utilisés : la théorie des fonctions de croyance en fait partie.
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2.1 Introduction

Le data mining, que l'on peut traduire par fouille de données en français, est
apparu au milieu des années 1990 aux États-Unis. La fouille de données désigne la
phase d'extraction des connaissances dans les bases de données (KDD ou Knowledge
Discovery in Databases). Ses premières applications furent menées sur l'analyse du
panier de la ménagère (en anglais Market Basket Analysis). Au départ, la fouille de
données s'est donc intéressée aux bases de données des supermarchés a�n d'identi�er
les améliorations possibles des ventes d'articles grâce à des décisions stratégiques.
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Son essor est sans doute dû à la simplicité des outils statistiques apportant e�cacité
et performance.
La naissance du data mining est essentiellement due à la conjonction des deux
facteurs suivants :

� l'accroissement exponentiel, dans les entreprises, de données liées à leur activité
(données sur la clientèle, les stocks, la fabrication, la comptabilité . . . ) qu'il
serait dommage de ne pas exploiter car elles contiennent des informations-clé
pour la prise de décisions stratégiques.

� les progrès très rapides des matériels et des logiciels.

L'objectif poursuivi par le data mining, comme illustré dans la �gure 2.1, est donc
celui de la valorisation des données contenues dans les importantes bases de don-
nées. En e�et, pour exploiter un volume important de données brutes, une étape
de traitement est nécessaire a�n de les mettre sous un format adéquat. Elles sont
ensuite étudiées pour retrouver des éléments fréquents dans la base de données ou
des règles. Ces derniers constituent des connaissances de valeur pour une prise de
décision par la suite.
La fouille de données s'apparente généralement à deux notions fondamentales qui
sont : les motifs fréquents et les règles d'association. Ces deux notions sont fon-
damentales et font la réussite et l'extension de la fouille de données dans divers
domaines. Ainsi, grâce à son analyse, la fouille de données est utilisée souvent à des
�ns de classi�cation, de prédiction et d'apprentissage. Cette simplicité d'utilisation
et ses performances de calcul séduisantes ont réussi à placer cette discipline au c÷ur
de nombreux autres domaines tels que : le traitement d'images [77], le web [69], la
sécurité des réseaux [62] . . . .
Dans ce chapitre, nous détaillerons les principes fondamentaux de la fouille de don-
nées. Les dé�nitions seront introduites en s'inspirant des connections de Galois (issue
de l'Analyse des Concepts Formels). Les di�érentes notions de bases, ainsi que les
algorithmes de fouille de données seront détaillés. Un état de l'art sur les di�érentes
variantes possibles du data mining sera présenté ainsi que les mesures d'exploration
dédiées.

2.2 Analyse des Concepts Formels

Dans ce qui suit, nous utilisons le cadre théorique présenté dans [24].

2.2.1 Notion d'ordre partiel

Soit E un ensemble. Un ordre partiel sur l'ensemble E est une relation binaire
≤ sur les éléments de E, tel que pour x, y, z ∈ E, nous avons les propriétés sui-
vantes [24] :

1. Ré�exivité : x ≤ x
2. Anti-symétrie : x ≤ y et y ≤ x⇒ x = y
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Fig. 2.1: Processus d'extraction de connaissances

3. Transitivité : x ≤ y et y ≤ z ⇒ x ≤ z

Un ensemble E doté d'une relation d'ordre ≤, noté (E,≤), est appelé ensemble
partiellement ordonné [24].

2.2.1.1 Relation de couverture

Soit E un ensemble partiellement ordonné (E,≤) et x, y deux éléments de E. La
relation de couverture entre les éléments de E, notée ≺, est la réduction transitive
de la relation d'ordre et elle est dé�nie comme suit :
x ≺ y si et seulement si x ≤ y et tel qu'il n'existe pas d'élément z ∈ E, tel que
x ≤ z ≤ y, pour z 6= x et z 6= y. Si x ≺ y, alors y couvre x ou bien y est un
successeur immédiat de x [24].

2.2.1.2 Les ensembles minorants et majorants

Soit un sous-ensemble S ⊆ E de l'ensemble partiellement ordonné (E,≤). Un
élément u ∈ E est un majorant, ou borne-sup, de S si pour tout élément s ∈ S, nous
avons s ≤ u. L'ensemble des majorants de S est noté UB(S). D'une manière duale,
un élément v ∈ E est un minorant, ou borne-inf, de S si pour tout élément s ∈ S,
nous avons v ≤ s. L'ensemble des minorants de S est noté LB(S) [24] :

UB(S) = {u ∈ E | ∀s ∈ S, s ≤ u}
LB(S) = {v ∈ E | ∀s ∈ S, v ≤ s}.

Le plus petit majorant d'un ensemble S, s'il existe, est le plus petit élément de
l'ensemble UB(S) des majorants de S. Le plus grand des minorants d'un ensemble
S, s'il existe, est le plus grand élément de l'ensemble LB(S) des minorants de S
[24].
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2.2.1.3 Treillis d'inclusion

Un ensemble partiellement ordonné (E,≤) non vide est un treillis si pour tout
couple d'éléments (x, y) ∈ E, l'ensemble {x, y} possède un plus petit majorant, noté
x ∨ y, et un plus grand minorant, noté x ∧ y.

L'ensemble partiellement ordonné (E,≤) est un treillis d'inclusion si pour tout
sous-ensemble S ⊆E, les éléments UB(S) et LB(S) existent [24].

2.2.2 Connexion de Galois : Fermeture et générateur minimal

2.2.2.1 Opérateur de fermeture

Soit un ensemble partiellement ordonné (E,≤). Une application f de (E,≤) dans
(E,≤) est un opérateur de fermeture, si et seulement si pour tout S ⊆ E et S′ ⊆ E,
les trois conditions suivantes sont véri�ées [24] :

1. Isotonie : S ≤ S′ ⇒ f(S) ≤ f(S′)

2. Extensivité : S ≤ f(S)

3. Idempotence : f(f(S)) = f(S)

2.2.2.2 Contexte formel

Un contexte formel ou contexte d'extraction est un triplet K = (O, I,R), où O
et I sont deux ensembles �nis et R une relation binaire entre O et I, R ⊆ O × I.
L'ensemble O est appelé ensemble de transactions (objets) et I est appelé ensemble
d'items (ou attributs). L'ensemble d'item est appelé itemset. R une relation binaire
dé�nie sur O × I. Chaque couple (o, i) ∈ R signi�e que l'objet o∈ O contient l'item
i ∈ I.

Exemple 1 Dans le tableau 2.1 où I = {Eau, Fromage, Lait, Chocolat, Pain } est
l'ensemble des items, alors que {T1, T2, T3, T4, T5} est l'ensemble des transactions
dans le contexte d'extraction D. Eau est un item alors que {Eau, Fromage} est un

itemset.

On dé�nit le support d'un itemset X noté, support(X), comme étant le nombre
de lignes dans le contexte formel K contenant X(1). Le support peut être exprimé
formellement de la manière suivante :

Support(I) =
|{t|t ∈ O,∀i ∈ I, (t, i) ∈ R}|

|O| . (2.1)

Le support exprime la probabilité d'apparition d'un itemset sur l'ensemble des ob-
jets constituant le contexte formel. Le tableau 2.1 illustre un exemple d'un contexte
formel. L'ensemble des itemsets fréquents forment l'ensemble IF .

1Le support peut être dé�ni aussi comme une fréquence d'apparition relative.
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Tab. 2.1: Exemple de contexte d'extraction D

Eau Fromage Lait Chocolat Pain

T1 X X X

T2 X X X

T3 X X X X

T4 X X

T5 X X X X

Exemple 2 Dans le tableau 2.1, pour un support minimal minsup = 4
5 , les items

Fromage, Lait et Pain sont considérés comme fréquents avec un support égal à 4
5 .

Soit l'application φ de l'ensemble des parties de O (i.e. l'ensemble de tous les
sous-ensembles de O), noté par P(O), dans l'ensemble des parties de I, noté par
P(I). L'application φ associe à un ensemble d'objets O ⊆ O, l'ensemble des items i
∈ I communs à tous les objets o ∈ O [41], ainsi :

φ : P(O)→ P(I)

φ(O) = {i ∈ I|∀o ∈ O, (o, i) ∈ R}.
Dualement, considérons l'application ψ de l'ensemble des parties de I dans l'en-

semble des parties de O. Cette application associe à un ensemble d'items I ⊆ I,
l'ensemble d'objets o ∈ O communs à tous les items i ∈ I, telle que :

ψ : P(I)→ P(O)

ψ(I) = {o ∈ O|∀i ∈ I, (o, i) ∈ R}.
Le couple d'applications (φ, ψ) dé�nit une connexion de Galois entre l'ensemble
des parties de O et l'ensemble des parties de I tel que pour O ⊂ O et I ⊂ I, les
applications ω = φ ◦ ψ et γ = ψ ◦ φ sont appelés les opérateurs de fermeture de la
connexion de Galois [41].

Exemple 3 Dans le Tableau 2.1, on retrouve :

φ(T1) = {Eau,Lait, Chocolat}

où φ(T1) représente l'ensemble des produits présents dans la transaction T1. De

manière équivalente :

ψ(Eau) = {T1, T3, T5}

où ψ(Eau) regroupe l'ensemble des transactions contenant le produit Eau.

2.2.2.3 Concept formel

Soient deux ensembles O et I tels que O ⊂ O et I ⊂ I, un concept formel (O,
I) est une paire, telle que si O × I ⊂ O' × I' ⊂ R alors O = O' et I = I'. Les
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ensembles O et I sont appelés, respectivement, l'extension (domaine) et l'intension
(co-domaine) du concept (O, I).
L'ensemble de tous les concepts formels extraits à partir d'un contexte formel (O, I,
R) est noté par ECF . Une relation d'ordre, notée par ≤, est dé�nie sur cet ensemble
comme suit : (O1, I1) ⊆ (O2, I2) ⇔ O1 ⊆ O2 , I2 ⊆ I1.

2.2.2.4 Itemset fermé fréquent

Étant donné un opérateur de fermeture de la connexion de Galois ω sur un
ensemble partiellement ordonné (I,≤), un élément I ∈ I est un itemset fermé si
l'image de I par l'opérateur de fermeture est égale à lui-même [78] : ω(I) = I.
Un itemset fermé est donc un ensemble maximal d'items communs à un ensemble
d'objets.
Étant donné un seuil minimal de support appelé minsup, un itemset fermé I est
fréquent si et seulement si support(I) ≥ minsup [78].
Dans la suite, nous présentons trois propriétés relatives aux itemsets fermés [78].
L'ensemble des itemsets fréquents forment l'ensemble IFF .
Propriété 1 Tous les sous-ensembles d'un itemset fermé fréquent sont fréquents.

Propriété 2 Tous les super-ensembles d'un itemset fermé non fréquent sont non

fréquents.

Propriété 3 Le support d'un itemset I est égal au support de sa fermeture ω(I),

qui est le plus petit itemset fermé contenant I, i.e., support(I) = support(ω(I)).

Exemple 4 Dans le Tableau 2.1 etminsup = 3
5 , l'itemset {Eau,Lait} est considéré

comme fermé fréquent car :

ω({Eau,Lait}) = φ ◦ ψ({Eau,Lait}) = {Eau,Lait}

Puisque le support de {Eau, Lait} est égal à 3
5 alors {Eau, Lait} est un itemset fermé

fréquent.

2.2.2.5 Générateur minimal

Un itemset g ⊆ I est un générateur minimal d'un itemset fermé I si et seulement
si ω(g) = I et @ g' ⊂ g tel que ω(g′) = I [78].

Exemple 5 L'item Eau est un générateur minimal de fermé {Eau,Lait} car ω({Eau}) =

{Eau,Lait} et il n'existe pas d'autres items inclus dans Eau ayant la même ferme-

ture.

2.2.2.6 Classe d'équivalence

L'opérateur de fermeture ω induit une relation d'équivalence sur l'ensemble de
parties de I, i.e., l'ensemble de parties est partitionné en des sous-ensembles dis-
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joints, appelés aussi classes d'équivalence. Dans chaque classe, tous les éléments
possèdent la même valeur de support et la même fermeture. Les générateurs mini-
maux d'une classe sont les plus petits éléments incomparables, tandis que l'itemset
fermé constitue l'élément le plus large de cette classe [12].

2.2.3 Règle d'association

La formalisation du problème d'extraction des règles associatives a été introduite
par Agrawal et al. en 1993 [2]. Une règle associative r est une relation causale entre
itemsets de la forme r : X → (Y − X), dans laquelle X et Y sont des itemsets
fréquents, tel que X ⊂ Y . Les itemsets X et (Y −X) sont appelés, respectivement,
prémisse et conclusion de la règle r. La génération des règles associatives est réalisée
à partir d'un ensemble F d'itemsets fréquents dans un contexte d'extraction K, pour
un seuil minimal de support minsup. Les règles associatives valides (de con�ance)
sont celles dont la mesure de con�ance, Conf(r) = Supp(Y )

Supp(X) , est supérieure ou égale
à un seuil minimal de con�ance, dé�ni par l'utilisateur, qui sera noté dans la suite
minconf . Si Conf(r) = 1 alors r est appelée règle associative exacte, sinon elle est
appelée règle associative approximative [78].
Ainsi, chaque règle associative, X → (Y −X), est caractérisée par :

1. La mesure de support : elle correspond au nombre de fois où l'association est
présente, rapporté au nombre de transactions comportant l'ensemble des items
de Y . Le niveau de support permet de mesurer la fréquence de l'association [3].

2. La mesure de con�ance : elle correspond au nombre de fois où l'association
est présente, rapportée au nombre de présences de X. Le niveau de con�ance
permet de mesurer la force de l'association [3].

Exemple 6 Dans le Tableau 2.1, la règle d'association Fromage → Lait possède

un support égal à 3 et une con�ance de 3
4 .

Ainsi, étant donné un contexte d'extraction K, le problème de l'extraction des
règles associatives dans K consiste à déterminer l'ensemble des règles associatives
dont le support et la con�ance sont au moins égaux respectivement aux valeurs
de minsup et minconf . Ce problème peut être décomposé en deux sous-problèmes
comme suit :

1. Déterminer l'ensemble des itemsets fréquents dans K, i.e., les itemsets dont le
support est supérieur ou égal à minsup.

2. Pour chaque itemset fréquent I1, générer toutes les règles associatives de la
forme r : I2 → I1 et dont la con�ance est supérieure ou égale à minconf .

Cette décomposition du problème est à la base du premier algorithme de fouille de
données à savoir Apriori [3]. Cet algorithme est détaillé dans la section suivante.
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2.3 Algorithmes d'extraction

Dans cette partie, nous détaillons quelques algorithmes pionniers de la fouille de
données. Un algorithme a été proposé par Agrawal et Srikant [3] et a servi pendant
des décennies comme référentiel de comparaison. L'algorithme est appelé Apriori.
Celui-ci permet l'extraction des motifs fréquents et des règles d'association.

2.3.1 Algorithme Apriori

Le premier algorithme pour l'extraction des motifs fréquents est Apriori [3].
Apriori est un algorithme de génération de fréquents par niveau. Son principe
consiste à générer tous les itemsets niveau par niveau (débute à partir du premier
niveau) et ne retient que ceux qui ont un support supérieur ou égal au minsup (i.e.,
fréquents). Les itemsets retenus sont sauvegardés et utilisés pour générer les candi-
dats du niveau suivant. La même opération de calcul de support est e�ectuée pour
l'élagage des non fréquents. Les détails d'Apriori sont illustrés dans l'algorithme 1.
Ce principe est dicté par la propriété d'anti-monotonie du support :

Propriété 4 Soit deux itemsets X et Y tel que X ⊂ Y , la mesure de support supp

est dite anti-monotone si et seulement si supp(X) ≤ supp(Y ).

Algorithm 1 Algorithme Apriori

Require: D
Ensure: Frequent

1: k ← 1

2: Fk ← {i|i ∈ I et supp(i) ≥ minsup}
3: while Ck 6= ∅ do
4: Fk ←candidats de Ck dont le support ≥ minsup
5: Ck+1 ← candidats sont générés à partir de Fk

6: k ← k + 1

7: end while

8: Frequent← ⋃
k Fk

2.3.2 Algorithme d'extraction des règles d'association

Agrawal et al. [2] ont proposé un premier algorithme pour la génération de règles
associatives à partir des itemsets fréquents. Le principe de la génération de règles
associatives valides est le suivant : pour chaque k -itemset fréquent Ik de taille k ≥
2, chaque sous-ensemble Ix de Ik est déterminé et la valeur du rapport support(Ik)

support(Ix)

est calculée. Si cette valeur est supérieure ou égale au seuil de con�ance minimale
minconf, alors la règle associative Ix ⇒ (Ik-Ix) est générée.
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Une extension de cet algorithme a été proposée dans [3]. A�n de réduire le nombre
d'opérations réalisées pour la génération de règles associatives. Elle est fondée sur
la propriété suivante :

Propriété 5 Étant donné un itemset Ii, le support d'un sous-ensemble Ij de Ii est

supérieur ou égal au support de Ii [3].

2.3.3 Autres Algorithmes

Jusqu'à ce jour, plusieurs algorithmes d'extraction des motifs fréquents et de
génération des règles d'association de con�ance ont été proposés. Dans cette partie,
nous détaillons brièvement quelques méthodes qui ont marquées la communauté de
fouille de données. Cette sous section dresse un bref état de l'art, non exhaustif,
des travaux de recherche dans le domaine de l'extraction des motifs fréquents. Trois
familles d'approches peuvent subsister pour l'extraction des motifs fréquents et des
règles d'association. La première famille d'approche repose sur les méthodes d'ex-
ploration de l'espace de recherche et sur la représentation des motifs sous forme de
treillis. Dans cette famille d'approche, on retrouve Apriori déjà décrit dans la sous
section 2.3.1 mais aussi d'autres algorithmes comme Partition [91], Pascal [9] et FP-
Growth [45]. L'algorithme FP-Growth [45] utilise une structure de données appelée
Fréquent Pattern Tree. Il permet de trouver les itemsets fréquents dans une base
de transactions. Grâce à la structure FP-tree on conserve l'ensemble des éléments
fréquents de la base des transactions dans une structure compacte. Ainsi, il n'est
plus nécessaire de devoir parcourir la base de transactions. De plus, ces éléments se
retrouvent triés ce qui accélère la recherche des règles d'association.
Une des limites des approches de la première famille est la complexité de recherche
dans une base de données pouvant être énorme. D'autres alternatives qui constituent
la deuxième famille d'approches, s'appuient sur l'extraction des itemsets fermés fré-
quents. Ces approches reposent sur la fermeture de la connexion de Galois [41] pour
résoudre le problème d'extraction de règles d'association [80]. Elles sont fondées sur
un élagage du treillis des itemsets fermés, en utilisant les opérateurs de fermeture de
la connexion de Galois [41]. Plusieurs algorithmes ont été proposés dans la littéra-
ture tel que CLOSE [79], CLOSET [82] et Charm [118], dont le but est de découvrir
les itemsets fermés fréquents. L'algorithme CLOSE proposé par Pasquier et al. [80]
est le premier algorithme permettant l'extraction des itemsets fermés fréquents. Cet
algorithme s'appuie sur les générateurs minimaux pour calculer les itemsets fermés.
Ces générateurs minimaux sont utilisés pour construire un ensemble d'itemsets fer-
més candidats (itemsets fermés potentiellement fréquents), qui sont les fermetures
des générateurs minimaux. Ainsi, étant donné un contexte d'extraction K, CLOSE
génère toutes les règles d'association en trois étapes successives [11] :

1. Découverte des itemsets fermés fréquents ;

2. Dérivation de tous les itemsets fréquents à partir des itemsets fermés fréquents
obtenus durant la première étape ;
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3. Pour chaque itemset fréquent, génération de toutes les règles ayant une con�ance
au moins égale à minconf .

Les algorithmes d'exploration comme Apriori ont été testés sur des bases plutôt
éparses (les transactions de supermarchés) et donnent des résultats probants dans
leur traitement. En revanche, les résultats d'Apriori deviennent moins attractifs
dans le cas des bases denses où l'extraction des motifs fréquents longs devient une
nécessité. La troisième famille se spécialise sur la recherche des motifs maximaux
tels que :

FM = {I ∈ IF|∀I ′ ⊆ I, Support(I ′) ≥ minsup}. (2.2)

Plusieurs algorithmes ont été proposées. Parmi eux nous pouvons citer MaxMi-
ner [10], Pincer Search [67] et MaxEclat [117].

2.4 Fouille de données et ses variantes

2.4.1 Notion d'imperfection

La majorité des informations manipulées dans la réalité sont souvent impar-
faites. Plusieurs auteurs ont cherché à les répertorier et à analyser ces imperfections
comme [14, 102]. Parmi les types d'imperfections qui peuvent toucher une informa-
tion, on peut distinguer entre-autres :

� Imprécision

� Incertitude

� Inconsistance

L'imprécision est relative à l'information en elle-même. Par exemple, nous savons
que le client C1 a acheté soit du chocolat noir soit du chocolat au lait, ou bien
il a acheté au moins 3 morceaux. La première est dite une information imprécise
catégorique puisque elle prend ses valeurs dans un ensemble �ni de catégories. En
revanche, la seconde est dite information imprécise quantitative car elle gère une
quantité prenant ses valeurs dans un intervalle. L'incertitude est quand à elle liée
à la véracité de l'information en elle-même. Comme exemple : on peut demander
à la caissière si le dernier client C1 a vraiment acheté des chocolats. Même si la
réponse fournie est précise, elle peut être fausse. En�n, l'inconsistance est relative à
la redondance de données qui sou�rent de con�it. Un exemple serait deux tickets de
caisse d'un même client C1 pour une même date avec la présence de chocolat dans
l'un et pas dans l'autre.

2.4.2 Fouille de données binaires

Dans les sections précédentes, nous avons dé�ni la fouille de données à travers ses
di�érentes notions. Ce type de fouille de données repose sur des bases de données
binaires. L'appartenance d'un item à une transaction ne peut prendre que deux
valeurs possibles : 0 ou 1. La présence de l'item dans la transaction est représentée
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Eau Fromage Lait

T1 5 0 2

T2 2 1 2

T3 0 2 1

Tab. 2.2: Exemple d'une base de données quantitative

Eau Fromage Lait

T1 gazeuse maroilles poudre

T2 minérale emmental liquide

T3 minérale liquide

Tab. 2.3: Exemple d'une base de données qualitative

par la valeur 1 et 0 indique son absence. Or, dans la réalité, le manque ou bien
même l'imperfection de l'information font que de l'utilisation de ces bases de données
binaires est di�cile. C'est dans ce cadre que la communauté fouille de données s'est
intéressée à d'autres types de bases de données tels que :

� Les bases de données quantitatives (tableau 2.2) : des bases de données inté-
grant des valeurs quantitatives.

� Les bases de données qualitatives (tableau 2.3) : des bases de données com-
portant des attributs qualités (ou catégories).

� Les bases de données temporelles (tableau 2.4) : les données sont associées à
un attribut temporel.

D'autres types de bases de données subsistent dans la littérature. Elles dépendent
du type de données en entrée. En e�et, des travaux se sont intéressés à des bases de
données mixtes qui regroupent des attributs de type di�érents [17, 108]. L'hétérogé-
néité et la complexité des attributs dans ces bases de données actuelles ont poussé à
l'exploration de nouvelles méthodologies de modélisation. En e�et, les formalismes
de modélisation de l'incertain ont connu, une avancée remarquable ces dernières
décennies et leur utilisation est devenue une nécessité. Plusieurs formalismes de mo-
délisation comme les ensembles �ous [112], la théorie des possibilités [113] et même la
théorie des fonctions de croyance se sont illustrés comme solutions de représentation
et de manipulation de ces types de données [72]. De l'application de ces formalismes,
di�érents types de base de données sont apparus. Dans la section suivante, les dif-
férentes variantes de bases de données dans un contexte incertain sont présentées.
Nous nous intéresserons aussi aux di�érentes mesures d'extraction de connaissances
dans le cadre de ces bases.
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Date1 Date2 Date3

T1 lait lait pain

chocolat beurre

T2 pain eau

beurre

Tab. 2.4: Exemple d'une base de données temporelle

Lait Chocolat Pain

T1 0.3 0.8 1.0

T2 0 0.5 0.5

T3 0.7 1 0.2

T4 0.5 0.5 0

Tab. 2.5: exemple d'une base de données probabiliste

2.4.3 La fouille de données probabilistes

Les limites des bases binaires à représenter les informations imparfaites ont
conduit à l'apparition de bases de données probabilistes [1]. Soit une base de données
probabilistes PDB de n transactions et d'un ensemble I = {i1, . . . , ik}. L'apparte-
nance d'un item à une transaction est représentée par une probabilité prT i(i) tel que
i ∈ I. Le tableau 2.5 illustre un exemple d'une base de données probabilistes. Le
degré de présence d'un itemset X dans une transaction Ti a été dé�ni de la manière
suivante [19] :

prT i(X) =
∏

x∈X
prT i(x). (2.3)

Ainsi, le support de X sur PDB peut être déduit de la façon suivante :

Support(X) =

n∑
i=1

prT i(X)

|PDB| . (2.4)

Exemple 7 Dans la base de données du tableau 2.5, le support de l'itemset {Lait,

Chocolat} est retrouvé de la manière suivante :

Support({Lait, Chocolat}) =
(0.3× 0.8) + (0× 0.5) + (0.7× 1) + (0.5× 0.5)

4
= 0.29

(2.5)

Une version Apriori a été introduite par Chui et al. [19] pour la génération
des itemsets fréquents. Cette variante probabiliste d'Apriori a été désignée par U-
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Apriori. Tout comme dans la version originelle, U-Apriori repose aussi sur l'anti-
monotonie de son support pour l'élagage des candidats. FP-Growth aussi a été
traduit dans une version probabiliste avec le support décrit dans l'équation 2.4.
Introduit par Leung et al., UF-growth [65] permet aussi la représentation des motifs
fréquents sous forme d'arbre. Cette approche o�re une certaine rapidité par rapport
à Apriori en s'a�ranchissant de l'étape de la génération des candidats.

2.4.4 La fouille de données �oues et possibilistes

Dans la littérature, plusieurs types de motifs ont été dé�nis selon le type de
corrélation à extraire et selon la nature des données à partir desquelles l'extraction
est faite. En e�et, dans les bases de données quantitatives, les motifs ainsi que la
technique d'extraction di�èrent de ceux employés dans les bases de données binaires.
De même, les motifs décrivant une corrélation entre les attributs di�èrent de ceux
décrivant une corrélation entre les variations des attributs et de ceux qui intègrent
des contraintes temporelles (i.e., les motifs séquentiels) [71]. Cela va de même pour
les bases de données avec des quanti�cateurs linguistiques. La théorie des ensembles
�ous s'apparente aux traitements de ce type de données. D'ailleurs, la mesure du
support a été redé�nie dans le cadre �ou et dans ce qui suit, nous présentons ses
fondements mathématiques2.
Soit un contexte d'extraction �ou FDB = (O, I, R̃) tel que O décrit un ensemble
�ni d'objets (transaction), I un ensemble �ni d'attribut (item), R̃ une relation �oue
(i.e., R̃ ⊆ O × I). Le couple (o, i) appartient à R, signi�e que l'attribut (item) i
appartenant à I est véri�é par l'objet (transaction) o appartenant à O avec un degré
α (i.e., µo(i) = α).

La mesure de support �ou repose aussi sur la notion de dénombrement. En
e�et, comme dans le cadre binaire, le support est calculé par comptage des éléments
présents dans les transactions. En fouille de données �oues, le support repose sur
une variable de comptage count qui est calculée de la manière suivante :

count(i) =

|O|∑

o=1

µo(i). (2.6)

Le degré de présence (support) de l'item i dans la base de données est retrouvé de
la manière suivante :

Support(i) =
count(i)

|O| . (2.7)

Pour un itemset X de taille q tel que xi ∈ X et i ∈ [1, q], le comptage devient alors :

support(X) =

|O|∑
o=1

min{µo(xi), i = 1..q}

|O| . (2.8)

2Les concepts fondamentaux de la théorie des ensembles �ous sont décrits dans l'annexe A.
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Lait Chocolat Pain

T1 5(0.2)+6(0.8)+7(0.5) 2 2

T2 2 2(0.3)+3(1.0)+4(0.4) 1

T3 4 0 1

Tab. 2.6: Exemple d'une base de données possibilistes

A partir de ces mesures d'estimation du support, une version d'Apriori a été pro-
posée par Hong et al. [48] reposant sur la génération des motifs fréquents niveau
par niveau. Dans une seconde étape, l'algorithme fuzzy AprioriTid génère les règles
d'association de con�ance.
L'apport de la théorie des possibilités a été étudié dans le cadre de la fouille de
données. Elle a été souvent associée à la fouille de données �oues et surtout em-
ployée dans le cadre des données qualitatives et quantitatives imprécises. A notre
connaissance, les premiers travaux de l'intégration des possibilités dans la fouille
de données sont attribués à Djouadi et al. [31]. Généralement, les valeurs quantita-
tives précises sont regroupées sous forme de classe a�n de travailler sur un espace
réduit d'ensemble E = {E1, . . . , En}. En revanche, parfois les valeurs quantitatives
sont imprécises et la seule information que l'on possède est le degré de possibilité
d'appartenance de l'objet aux di�érents éléments de Ei comme le démontre le ta-
bleau 2.6. Cette notion a été étendue dans les travaux de Weng et Chen [108, 17]
où les informations imprécises peuvent être assimilées à des valeurs quantitatives
précises, des intervalles ou bien même à des catégories.

La mesure de support pour ces derniers est retrouvée de la manière suivante :

supDB(B) =
∑

T i⊆DB

sup(AT i, B)

|DB| (2.9)

où AT i est un d-itemset [17] (i.e., AT i = {ai = (iti, vi)} où (iti, vi) est un d-item3

de la transaction Ti de DB et B est un r-itemset [17] (i.e., B = {ai = (ici, fi)} où
(ici, fi) est un r-item4). Le sup(AT i, B) est calculé de la façon suivante :

sup(A,B) = Minnj=1sup(aij , bj) (2.10)

avec aij et bj sont les j ème composantes des itemsets A et B et sup(A,B) dénote le
degré d'appartenance de B à A. Le sup(aij , bj) peut être écrit d'une façon généralisée
de la manière suivante :

sup(ai, bj) = pir × simr(ai, bj) (2.11)

3d-item est un item de la forme (iti,
pi1
xi1

+ pi2
xi2

+ ...) ou iti est un item et xij les possiblités de
valeurs prises par iti chacune avec un degré de possibilité pij .

4r-item est un item linguistique ou catégorique.
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où simr est une mesure de similarité.

2.4.5 La fouille de données évidentielles

L'apport de la théorie des fonctions de croyance sur la représentation des données
imparfaites dans les bases de données a été étudié [61, 46, 7]. Il est possible de
représenter les informations sous forme de fonctions de masse. Ainsi, elle peut être
assimilée à une base de connaissances d'expert (les transactions) où chacun d'entre
eux exprime une opinion par rapport à une question (item). Le premier à s'être
intéressé à ce type de représentation est Lee [61] avec le concept de base de données
évidentielles5. Dans ce qui suit, nous présenterons la dé�nition et le concept de base
évidentielle. L'appartenance d'un item à une transaction est exprimée grâce à une
fonction de masse. Chaque cellule de la ligne j et de colonne i de la base de données
exprime l'opinion de l'expert i par rapport à la question j et elle peut s'écrire de la
manière suivante :

mij : 2Θi → [0, 1]

où 


mij(∅) = 0
∑

A⊆Θi

mij(A) = 1.
(2.12)

L'intérêt majeur d'une telle modélisation des connaissances est l'assimilation de
plusieurs types d'imperfections. En e�et, dans [33], Dubois et Prade ont mis en évi-
dence la complémentarité de l'imprécision et de l'incertitude dans les informations
imparfaites. Le tableau 2.7 schématise un exemple d'une base de données éviden-
tielles.

Transaction Attribute A Attribute B

T1 m11(A1) = 0.7 m21(B1) = 0.4

m11(ΘA) = 0.3 m21(B2) = 0.2

m21(ΘB) = 0.4

T2 m12(A2) = 0.3 m22(B1) = 1

m12(ΘA) = 0.7

Tab. 2.7: Exemple d'une base évidentielle

Une mesure de support crédibiliste a été proposée par [46]. Cette mesure sera
détaillée dans le chapitre 4.

5La désignation est inspirée d'un des autres noms de la théorie : théorie de l'évidence.
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2.4.6 Discussion

Dans cette partie, nous récapitulons les di�érentes variantes de fouille de don-
nées déjà détaillées dans les sections précédentes. Le choix de la théorie utilisée peut
dépendre de la nature de l'imperfection gérée comme il est indiqué dans le tableau
2.8. Ce dernier détaille les cinq variantes de fouille de données introduites au préa-
lable avec leurs caractéristiques. Mise à part la fouille de données binaires qui ne
formalise pas l'imperfection avec sa représentation en 0 et 1, les autres variantes
supportent l'imperfection en représentant les données catégoriques et quantitatives.
L'extraction des motifs fréquents et des règles d'association ont été étudiés sous
plusieurs types d'imperfection et avec des algorithmes di�érents. Il est important
de noter que même dans leurs di�érences, la majorité des algorithmes de fouille de
données imparfaites se rejoignent sur l'utilisation du principe d'extraction Apriori.
En e�et, la génération des fréquents et par la suite les règles d'association se fait par
niveau (i.e., génération des candidats niveau par niveau et élagage des infréquents)
en satisfaisant la propriété d'anti-monotonie.

Malgré la jeunesse de cet intérêt (début des années 2000 jusqu'à présent), chaque
théorie apporte un plus par rapport à la représentation de connaissance. La fouille
de données probabiliste, �oue, possibiliste et même évidentielle ont toutes apporté
un gain en terme de représentation des informations incertaines et imprécises. Tou-
tefois, la théorie des fonctions de croyance permet de représenter de façon plus
souple les imperfections de di�érentes natures. Par ailleurs, des fonctions de masses
particulières correspondent à des mesures d'autres théories de l'incertain 1.3.2. Par
conséquent, les bases évidentielles peuvent être considérées comme une généralisa-
tion des bases de données binaires, probabilistes et �oues [89].

Par ailleurs, l'interaction entre la théorie des fonctions de croyance et la fouille de
données peut ne pas se résumer uniquement à la modélisation de l'imperfection dans
les bases de données. La �gure 2.2, illustre les interactions possibles entre la fouille
de données et la théorie des fonctions de croyance. En e�et, il est possible d'envisager
un apport de la fouille de données pour résoudre des problèmes propres à la théorie
des fonctions de croyance. Les motifs fréquents ainsi que les règles d'association
sont des informations précieuses qui peuvent être d'un grand secours dans le cas
où la prise de décision n'est pas possible. C'est dans ce cadre que nous envisageons
d'étudier les apports et les interactions possibles entre ces deux domaines di�érents
pour la résolution de leurs problèmes respectifs.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes fondamentaux de la fouille
de données. La fouille de données se base sur deux notions qui sont la mesure du
support des motifs et de la con�ance de règles d'association. Dans un but de re-
présentation plus condensé des motifs, nous avons détaillé le rapport existant entre
les connections de Galois du domaine de l'Analyse des Concepts Formels (ACF)
et la fouille de données. Parmi, les algorithmes cités, nous trouvons l'algorithme
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Type de base fonction de Type de données type d'imperfections Algorithmes

représentation représentées supportées

Binaire 0 ou 1 binaire aucun Apriori[3], CLOSE[80]

Probabiliste fonction de catégorique incertaine U-Apriori[19]

probabilité pTi(x) quantitative UF-Growth[65]

Floue fonction catégorique imprécise fuzzy AprioriTid[48]

d'appartenance µA(x) quantitative

Floue/Possibiliste fonction d'appar- catégorique imprécise UDM[108]

tenance µA(x)+ possibilité π(x) quantitative(valeur,interval) incertaine

Evidentielle fonction de quantitative imprécise BIT[46]

masse mij catégorique incertaine FIMED[7]

Tab. 2.8: Récapitulatif des propriétés des di�érentes variantes de fouille de données

Théorie des
fonctions

de croyance

Fouille
de données

Gestion de con�it par
les règles d'association

Fouille de don-
nées évidentielles

Fig. 2.2: Les relations entre la fouille de données et la théorie des fonctions de
croyance
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CLOSE [79] qui repose sur ces notions. Depuis son introduction vers le début des
années 90, la fouille de données binaires a apporté un gain en extraction de connais-
sance avec des temps de calcul toujours aussi attractifs. Cela-dit, l'évolution des
données et les imperfections qu'elles contiennent ont donné vie à de nouvelles dis-
ciplines de fouille de données. Ainsi, dans la deuxième partie de ce chapitre, nous
avons exploré les variantes existantes dans la littérature de la fouille de données. La
nature des données traités a poussé la communauté à explorer d'autres formes de
représentation de données se fondant sur les théories de l'incertain. Des variantes
de fouille de données sont apparues et dans ce chapitre, nous avons vu les plus im-
portantes. Parmi ces types entrevus, nous nous sommes intéressés à la fouille de
données évidentielles. Cette dernière matérialise l'apport que peut avoir la théorie
des fonctions de croyance dans la représentation des données. D'un autre coté, la
fouille de données peut contribuer pour résoudre des problèmes au sein de la théorie
des fonctions de croyance. Un des aspects de contribution serait l'utilisation des
connaissances extraites d'une base de données par une méthode de fouille de don-
nées. Les connaissances extraites peuvent être d'une aide appréciable dans le cas ou
un système de fusion a�che des limites et aucune décision ne peut être prise. Ce
type d'interaction est étudiée dans le chapitre suivant.
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3.1 Introduction

La théorie des fonctions des fonctions de croyance est souvent utilisée pour la
classi�cation multi-sources [106]. Cela-dit, elle présente une limite quand il s'agit
de fusionner des sources non �ables car dans ce cas un con�it peut apparaître. La
résolution du con�it peut dépendre de la gestion des connaissances [36, 64]. En ef-
fet, une information exogène, de nature di�érente (bases de données, information
simple,. . .), peut être utilisée pour gérer le con�it. Tout comme la théorie des fonc-
tions de croyance peut contribuer à résoudre des limites de la fouille de données
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classique, et notamment en terme de modélisation de connaissances la fouille de
données peut résoudre des problèmes propres à la théorie des fonctions de croyance.
Nous nous intéressons plus particulièrement au problème de la gestion du con�it
en présence d'une information supplémentaire représentée par une base de données.
Nous étudions, l'impact des règles d'association et notamment les règles génériques
a�n de résoudre ce problème. Ces règles d'association de classi�cation (d'où le nom
classi�cation associative) sont employées par la suite pour redistribuer le con�it
entre les hypothèses les plus pertinentes.
Dans ce chapitre, nous dévoilons les fondements de la classi�cation associative qui
se base sur les règles issues de la fouille de données. Nous présentons les règles d'as-
sociation issues des bases génériques qui o�rent concisions et informativités. Cette
base de règles est utilisée dans le cadre de la classi�cation multi-sources d'une image
haute-résolution forestière. En e�et, nous mettons en évidence l'importance de ces
règles d'association pour la gestion du con�it issu de la fusion de sources d'informa-
tion.

3.2 Base générique IGB

Les algorithmes d'extraction de motifs fréquents et de règles d'association se
butent sur un problème de taille à savoir le volume du résultat. En e�et, le dénomi-
nateur commun entre ces approches réside dans le nombre important de motifs et
de règles d'association générées. Cette contrainte ampli�e la di�culté de la tâche de
traitement lorsque plusieurs règles intéressantes subsistent sans que nous sachions
laquelle utiliser. Ainsi, dans cette partie, nous nous intéressons à la réduction des
règles d'association.

3.2.1 Base générique de règles exactes et base générique de règles

approximatives

3.2.1.1 Base générique de règles exactes

Soit RA l'ensemble des règles d'association extraites à partir d'un contexte d'ex-
traction K. Une règle R : Ra ⇒ Rc ∈ RA est dite règle redondante (ou dérivable)
par rapport à R1 : Ra1 ⇒ Rc1 si R satisfait les conditions suivantes :

1. Support(R) = Support(R1) ∧ Confiance(R) = Confiance(R1) ;

2. Ra1 ⊆ Ra ∧Rc1 ⊆ Rc.
La base générique exacte GBE [8] est dé�nie comme l'ensemble réduit des règles

ayant une con�ance totale (∀R ∈ GBE , Confiance(R) = 1). GBE est dé�nie comme
suit :

GBE = {R : g → (c− g)|c ∈ IFF ∧ g ∈ Gc ∧ g 6= c} (3.1)

où IFF est l'ensemble des fermés fréquents, Gc est l'ensemble des générateurs mi-
nimaux de c. D'après la formule, on peut constater que les règles exactes sont
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construites à partir des itemsets fermés fréquents I. Le générateur minimal de I
constitue notre prémisse et le reste représente la partie conclusion. Ainsi, avec une
telle construction, la con�ance est maximale.

3.2.1.2 Base générique de règles approximatives

Soient IFF l'ensemble des itemsets fermés fréquents et G l'ensemble des généra-
teurs minimaux. La base générique de règles approximatives GBA est dé�nie comme
suit :

GBA = {R : g → (c− g)|c ∈ IFF ∧ g ∈ G ∧ ω(g) ⊂ c ∧ confiance(R) ≥ minconf}
(3.2)

où ω() est l'opérateur de fermeture. Contrairement à la base générique exacte, la
base approximative relie plusieurs itemsets di�érents. Cela a pour e�et une con�ance
inférieure à 1.

3.2.2 Base générique informative

L'étude de la littérature [8] a montré que seul le couple (GBE , GBA) est extrait
sans perte d'information. Toutefois, le nombre de règles d'association générées est
très important.

Soient IFF l'ensemble des itemsets fermés fréquents et Gc l'ensemble des géné-
rateurs minimaux de tous les itemsets fermés fréquents inclus ou égaux à un itemset
fermé fréquent I. La base générique informative IGB est dé�nie comme suit :

IGB = {R : gs ⇒ (I − gs)|I ∈ IFF ∧ I − gs 6= ∅ ∧ gs ∈ Gc, c ∈ IFF ∧ c ⊆ I
∧ confiance(R) ≥ minconf∧ 6 ∃g′|g′ ⊂ gs ∧ confiance(g′ ⇒ I − g′) ≥ minconf}.

(3.3)

Ainsi, les règles génériques de IGB représentent des implications entre des prémisses
minimales et des conclusions maximales (en terme du nombre d'items). En e�et, il a
été prouvé, dans la littérature, que ces règles sont les plus générales (i.e., convoyant
le maximum d'information) [8, 59].

Exemple 8 Pour minconf = 0.5, le tableau 3.2 illustre la base de règles IGB
retrouvée à partir du contexte d'extraction du tableau 3.1.

3.2.3 Classi�cation par les règles d'association génériques

La base de règles IGB présente un bon rapport compacité/informativité. En
e�et, elle garantit trois propriétés intéressantes. La première est la couverture large
des règles qu'elle contient. Puisque les règles présentent une prémisse minimale et
une conclusion maximale, elle couvre une variété large de cas de classi�cation. Le



44 Chapitre 3. Règles d'association pour la gestion du con�it

Trans ID Attribut1 Attribut2 Classe

T1 P1 P2 C1

T2 P1 P4 C1

T3 P1 P2 C1

T4 P3 P4 C2

T5 P3 P2 C2

T6 P3 P2 C2

T7 P1 P2 C1

T8 P3 P2 C2

T9 P5 P2 C3

Tab. 3.1: Exemple d'un contexte d'extraction

Règle d'association Con�ance

∅ → P2 0.78

P1→ {P2, C1} 0.75

C1→ {P1, P2} 0.75

{P2, P1} → C1 1.00

{P2, C1} → P1 1.00

P1→ C1 1.00

P3→ {P2, C2} 0.75

C2→ {P2, P3} 0.75

P3→ C2 1.00

{P2, P3} → C2 1.00

{P2, C2} → P3 1.00

Tab. 3.2: La base de règle IGB extraite à partir du contexte d'extraction du tableau
3.1

deuxième avantage de la classi�cation par la base IGB est l'informativité [42] puisque
le support et la con�ance des règles dérivées sont déduites. Finalement, cette base
o�re l'avantage de la compacité par rapport aux autres bases [42]. Le classi�eur
GARC1 repose sur la base IGB. Il ne retient que les règles contenant un libellé de

1Generic Association Rules based Classi�er
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classe dans leur partie conclusion.

Exemple 9 Le tableau 3.3 illustre les règles de classi�cation extraites à partir de la

base IGB du tableau 3.2.

Règle d'association Con�ance

P1→ C1 1

P3→ C2 1

Tab. 3.3: Les règles de classi�cation extraites à partir de la base IGB

3.3 Gestion de con�it par les règles d'association

3.3.1 Motivation

La fusion de plusieurs sources d'information par la combinaison conjonctive gé-
nère du con�it. Les origines de son apparition ont été étudiées dans plusieurs travaux
[85, 56, 70, 44, 52, 23, 95]2. Une fois apparues, certaines approches privilégient la ré-
solution du problème par un retour en arrière vers la partie crédale statique [70, 85].
Ceci a pour but de déterminer les sources à l'origine de la contradiction. Plusieurs
travaux comme [85, 70] se sont intéressés à l'estimation des �abilités des sources d'in-
formation à partir de leurs fonctions de masse respectives. Ces dernières utilisent les
mesures de con�it intrinsèque [43, 110] et extrinsèque [104, 22] a�n de déterminer
la �abilité de la source. Toutefois, ces approches peuvent présenter des limites dans
certains cas de �gure comme les sources singulières [57]. Une autre stratégie consiste
à choisir un opérateur de combinaison di�érent dans le cas d'absence de certitude de
la �abilité des sources. L'opérateur de combinaison disjonctive peut être une solu-
tion. Cela-dit, une décision après combinaison peut s'avérer parfois di�cile en raison
de l'élément absorbant Θ. Pour cela, des informations supplémentaires sont parfois
nécessaires a�n d'a�ner le résultat de la combinaison. Dans cette partie, nous sup-
posons l'existence d'une information supplémentaire sous forme de base de données
concernant la scène étudiée. Nous nous proposons de pro�ter de cette information
a�n de mieux a�ner le résultat de la fusion conjonctive suite à la contradiction
constatée. On peut envisager d'intégrer cette information supplémentaire à trois
niveaux :

� Approches d'a�aiblissement : L'information est utilisée pour déterminer
les sources non �ables et elles sont a�aiblies avant fusion [74].

� Approches de fusion : L'information supplémentaire est représentée sous
forme de fonction de masse puis intégrée avec les autres sources existantes
dans le processus de fusion [36].

2Les travaux d'a�aiblissement que nous avons proposées dans [85, 87] sont récapitulés dans
l'annexe B
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� Approches de redistribution du con�it : Le con�it est conservé et l'in-
formation supplémentaire est utilisée pour redistribuer le con�it sur les hypo-
thèses viables [64].

Dans notre problème, nous étudions le cas où l'information supplémentaire n'ap-
porte aucune indication sur la �abilité des sources déjà existantes. Dans ce cas, une
approche de gestion de con�it par a�aiblissement n'est pas envisageable. Nous sup-
posons que cette information ne peut être transformée en une fonction de masse et
intégrée dans le processus de fusion car elle n'est pas relative à la même scène et
l'information qu'elle véhicule est de nature di�érente. Sachant ces hypothèses, com-
ment extraire ces informations ? comment modéliser cette information ? et comment
faire pour redistribuer le con�it ?
Dans ce qui suit, nous présentons notre solution qui consiste à modéliser l'infor-
mation supplémentaire sous forme de règles d'association générées à partir d'un
contexte d'extraction K. Ces règles, qui se distinguent par des propriétés de gé-
néricité et compacité, sont utilisées pour redistribuer le con�it via l'opérateur de
gestion de con�it présenté dans [63]. Cette méthode de gestion de con�it est dite
contextuelle car elle dépend du contexte dans lequel nous nous situons et des règles
d'association valides.

3.3.2 Cadre générique pour la gestion de con�it

Introduit par Lefèvre en 2001 [63], le cadre générique est une approche de gestion
de con�it. Elle a été introduite dans le but d'uni�er les opérateurs déjà existants et
nombreux. Le but de cette famille d'opérateurs de combinaison est de redistribuer
la masse con�ictuelle K de manière locale sur un ensemble de proposition. La masse
con�ictuelle est redistribuée vers l'ensemble des propositions A ⊆ Ω selon un poids
ω à déterminer. Ainsi, la fonction de masse, après gestion de con�it, s'écrit de la
manière suivante :

{
m(A) = m ∩O(A) +mc(A) ∀A ⊆ Ω

m(∅) = 0
(3.4)

où m ∩O(A) est le résultat de la combinaison conjonctive pour la proposition A.
mc(A) est une partie de la masse con�ictuelle K (i.e., m ∩O(∅)) attribuée à A et elle
s'écrit de la manière suivante :

mc(A) = ω(A,m1, · · · ,mj , · · · ,mJ).K ∀A ⊆ Ω (3.5)

tel que : ∑

A⊆Ω

ω(A,m1, · · · ,mj , · · · ,mJ) = 1. (3.6)

La dernière somme garantit que toute la masse con�ictuelle est redistribuée avec
une répartition relative aux poids ω. Ainsi, le cadre générique permet de généraliser
un certain nombre d'opérateurs de gestion de con�it comme ceux de Inagaki [49],
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GARC
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Pcontext

Fonction
de masse

con�ictuelle

BBA
normale

Extraction de règles d'association de classi�cation Approche de gestion de con�it ACM

Fig. 3.1: Architecture de l'approche ACM

Smets [98], Yager [109] et Dubois et Prade [34]. Dans [63], il a été mis en évidence les
valeurs particulières permettant de retrouver ces autres opérateurs de combinaison.

3.3.3 Approche de gestion de con�it associative

Dans cette partie, nous présentons l'approche ACM3 [90], dont l'architecture est
décrite dans la �gure 3.1. L'approche consiste à utiliser une information supplémen-
taire sous forme de base de données a�n de répartir le con�it entre hypothèses. La
base de données est étudiée a�n d'extraire des connaissances sous forme de règles
d'association de classi�cation. Nous avons fait le choix d'utiliser les règles d'associa-
tion génériques pour les avantages déjà mentionnés dans la section 3.2.3. Dans un
second niveau, nous appliquons une gestion de con�it contextuelle (selon le contexte
étudié) sur la fonction de masse m en utilisant la base des règles construite. Comme
il est indiqué dans la partie gestion de con�it par ACM dans �gure 3.1, l'approche
proposée consiste à sélectionner les règles intéressantes à partir du contexte étu-
dié. Ces règles permettent de dé�nir les valeurs de croyance transférées entre les
hypothèses grâce aux facteurs de poids ω du cadre générique. Ainsi, dans la partie
suivante, nous détaillons l'approche suivie pour le calcul des facteurs de poids du
cadre générique à partir des règles d'association génériques. Un exemple applicatif
concret est donné par la suite.

3en anglais Associative Con�ict Management approach.
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Dans ce qui suit, nous présentons notre méthode pour déterminer les valeurs de
poids de la gestion de con�it par le cadre générique. Soit deux sources S1 et S2 pour
lesquelles nous n'avons aucune information concernant leurs �abilités. Le résultat
de la combinaison conjonctive a donné lieu à une masse con�ictuelle m ∩O(∅) > 0.

Dé�nition 1 Soit une fonction de masse con�ictuelle m ∩O dé�nie sur le cadre de

discernement Ω et relative à un contexte d'extraction D. Soit l'information supplé-

mentaire Pcontext relative à la scène étudiée et nécessaire pour la gestion de con�it.

En réalité, Pcontext est un itemset de taille �xe tel que ∀i, i ⊆ Pcontext, i ⊆ I. Ayant
les informations suivantes, la gestion de con�it par la méthode ACM s'écrit ainsi :




Wass(C,m ∩O) = max{Confiance(R)| 6 ∃R′

∣∣∣ Pr(R
′)

Pcontext

∣∣∣ >
∣∣∣ Pr(R)
Pcontext

∣∣∣ ∧ Cl(R) = C ∧ Cl(R′) = C}
Wass(Θ,m ∩O) = 1−Wass(C,m ∩O).

(3.7)

Il est important de noter que la redistribution du con�it ainsi décrite par l'équa-
tion 3.7 ne requiert que deux éléments focaux. Le premier élément focal est la classe
représentée par la partie conclusion de la règle d'association utilisée. Le deuxième
élément est l'ignorance totale sur lequel une partie des croyances est attribuée en
cas d'absence d'informations. La con�ance de la règle utilisée détermine la valeur
du facteur de poids et ainsi la nature de la redistribution du con�it. Trois cas de
�gure peuvent se présenter. Le premier correspond au cas où la règle utilisée est une
règle d'association exacte (Confiance = 1). Alors, toute la masse con�ictuelle est
transférée vers l'hypothèse constituant la conclusion de la règle. Si la règle d'asso-
ciation utilisée est une règle approximative (Confiance < 1), une partie de m ∩O(∅)
est attribuée à l'élément focal représentée par la conclusion de la règle. Quand au
reste, il est assigné à l'ignorance totale Θ. Le troisième cas de �gure correspond au
cas où aucune règle n'a d'intersection avec Pcontext. Dans ce cas, tout le con�it est
attribué à l'ignorance et la gestion de con�it est équivaut à celle de Yager [109].

La propriété de l'unicité de facteur de poids est garantie telle que :

∑

A⊆Θ

Wass(A,m ∩O) = 1. (3.8)

Ainsi le cadre générique peut s'écrire de la manière suivante :

m(A) = m ∩O(A) +Wass(A,m ∩O) ·m ∩O(∅) ∀A ⊆ Θ

où P est l'ensemble des classes constituant les conclusions des règles associatives
génériques (i.e. Cl(R)).

Exemple 10 Dans cet exemple, nous étudions le problème de classi�cation relative
au contexte d'extraction du tableau 3.1. Soit la fonction de masse m ∩O con�ictuelle
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relative au cadre de discernement Ω = {C1, C2, C3} :




m ∩O({C3}) = 0.0001

m ∩O(∅) = 0.9999.

Après analyse, une information supplémentaire nous parvient nous informant que
nous avons P1 et P2 comme paramètre (i.e., Pcontext = {P1, P2}). A partir de la
base de règles de classi�cation construite, nous avons la règle R1 : P1 → C1 qui
est plus générique que R2 : {P1, P2} → C1. Les deux règles ont la même valeur de
con�ance 100%. Ainsi les valeurs réelles des facteurs de poids sont retrouvées de la
manière suivante :

Wass({C1},m ∩O) = 1

Ayant cette indication, l'application de ACM à la fonction de masse m ∩O donne :





m({C1}) = Wass({C1},m ∩O) ·m ∩O(∅)
m({C3}) = m ∩O({C3}) +Wass({C3},m ∩O) ·m ∩O(∅)
m(∅) = 0.

ce qui produit �nalement :





m({C1}) = 0.9999

m({C3}) = 0.0001

m(∅) = 0.

3.4 Classi�cation associative d'images forestières

Dans cette partie, nous nous intéressons à l'évaluation de l'approche de gestion
de con�it associative dans le cadre applicatif de la classi�cation d'images hautes-
résolutions.

3.4.1 Modélisation du problème : Détermination de couronnes d'arbre

Nous considérons le problème de classi�cation de couronnes d'arbre dans une
image haute-résolution forestière. L'image traitée, comme l'illustre l'échantillon de la
�gure 3.2, représente la forêt de Ain-Drahim. Dans cette image, quatre types d'arbre
sont majoritairement présents i.e., {Zen Oak,Cork Oak,Arboretum,Coniferous tree}.
Cet ensemble constituera notre cadre de discernement. Plusieurs sources d'informa-
tion peuvent être extraites à partir de l'image. Nous pouvons les classer en trois
catégories :

� Information spectrale : Les couronnes d'arbre sont étudiées selon leurs ni-
veaux de gris. Dans ce problème, chaque couronne d'arbre est représentée par
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la valeur moyenne du niveau du gris des pixels qu'elle contient.

� Information de texture : Ceux sont les informations relevant de l'organi-
sation des niveaux de gris dans l'image. Dans notre cas, nous nous sommes
intéressés aux informations suivantes : moyenne, variance, énergie, contraste
et entropie.

� Information de structure : Ceux sont les informations de structure de la
couronne d'arbre comme la surface, le diamètre, le périmètre et l'ellipticité.

Vu la nature des sources dégagées et le facteur d'incertitude présent dans le pro-
cessus de classi�cation, nous avons utilisé la théorie des fonctions de croyance pour
la classi�cation. Les trois familles de sources d'information sont utilisées pour notre
problème de fusion. Il existe, une quatrième source, fournissant une information tout
aussi précieuse mais se distinguant des trois autres. Cette source est relative à :

� Information Spatiale : Elle étudie la disposition spatiale des couronnes et
elle est retrouvée par l'analyse spectrale d'une région dans l'image.

La dernière source d'information n'a donc pas de relation avec les trois autres
sources car elle n'entrevoit pas la même scène que les trois autres. L'intégrer au
processus de fusion directement serait une erreur. De la même manière, l'information
spatiale n'apporte aucunement une indication sur la �abilité des autres sources.
La solution la plus adéquate a�n de pro�ter de cette information supplémentaire
consiste à redistribuer le con�it.

Fig. 3.2: Exemple d'une image forestière

3.4.2 Classi�cation distance des couronnes d'arbre

Dans le chapitre 1, nous avons décrit les modélisations possibles et notamment
celles fondées sur les vraisemblances et les distances. Le classi�eur distance se dis-
tingue par sa simplicité et génère des fonctions de masse simple à deux éléments
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Valeur du Con�it [0, 0.2) [0.2, 0.4) [0.4, 1)

Pourcentage de nombre de fonctions de masse 12% 14% 74%

Tab. 3.4: Valeurs du con�it enregistrées pour les couronnes d'arbre

focaux. Cette particularité facilite, par la suite, l'opération de fusion et s'impose
comme la solution adéquate vu le nombre de sources d'information que nous devons
gérer. Dans un autre coté, élaborer une approche de vraisemblance, nécessite la
connaissance apriori d'une fonction de vraisemblance. La solution que nous propo-
sons repose donc sur le classi�eur distance. Par ailleurs, ayant des sources de nature
composite, la variante mono-dimensionnelle s'avère être le choix le plus judicieux.

Soit Θ le cadre de discernement tel que Θ = {Zen Oak,Cork
Oak,Arboretum,Coniferous tree}. Comme indiqué précédemment, quatre familles
de sources d'information sont utilisées. Les familles de source Spectrale, de Texture et
Structurelle sont utilisées dans l'étape de fusion d'information alors que l'information
Spatiale est utilisée pour la redistribution du con�it par l'approche ACM.

Au sein de chaque famille, plusieurs caractéristiques peuvent être considérées.
Celles-ci sont alors vues comme autant de sources d'information. Pour chaque cou-
ronne donnée, nous étudions ses K Plus Proches Voisins au vu de la caractéristique
considérée (Equation (1.43)). Pour chaque caractéristique d'une famille de source,
nous déterminons les 4 fonctions de masse (K = 4) issues du voisinage. Elles sont
ensuite combinées par la règle de combinaison de Dempster (Equation (1.45)). Le
résultat, une fonction de masse unique, indique l'appartenance de la couronne aux
classes du cadre du discernement selon la caractéristique étudiée. La même opéra-
tion est conduite sur les 10 caractéristiques que nous avons étudiées. Les fonctions
de masse des caractéristiques sont fusionnées via l'équation 1.42. Cette classi�cation
est appelée DMC4[84].

A�n d'étudier la nature con�ictuelle des sources d'information choisies, nous
appliquons une combinaison conjonctive (Equation (1.16)) au deuxième niveau de
combinaison. Cette modi�cation aura pour e�et, d'une part d'a�cher le degré de
contradiction des sources et d'autre part de pro�ter de l'information spatiale en ap-
pliquant l'approche ACM. Il est à remarquer que ACM devient plus e�cace lorsque
le con�it devient important. Le tableau 3.4 montre le degré de con�it enregistré après
combinaison. En e�et, 74% des couronnes classées présentent une masse con�ictuelle
supérieur à 0.4. Un con�it avec un tel degré est susceptible de changer la classi�ca-
tion initiale d'une couronne avec une redistribution du con�it vers une autre classe.

Dans ce travail, l'information spatiale est considérée comme une information
supplémentaire. Une base de données relative à l'information spatiale des régions
est construite. En e�et, la base de données contient des informations de texture des
régions d'apprentissage de chaque classe représentée dans le cadre de discernement.
Cette base de données est étudiée avec les outils de fouille de données précédem-

4Distance Model Classi�er
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ment décrits pour retrouver les règles de classi�cation génériques essentielles à la
redistribution du con�it.

Dans l'approche de classi�cation, chaque couronne est classée par fusion des
sources selon la méthode décrite précédemment. L'approche ACM est appliquée par
la suite sur toutes les fonctions de masse con�ictuelles. Pour cela, la région entourant
la couronne est étudiée et les informations de texture sont extraites. Ces informations
sont celles que nous avons considérées dans la sous section 3.3.3 comme le Pcontext.
Le Pcontext sert à retrouver la règle à appliquer pour la redistribution de con�it. Une
fois la redistribution e�ectuée, une décision est prise selon la probabilité pignistique
pour déterminer la classe de la couronne étudiée.

3.5 Expérimentation et résultat

Dans cette partie, nous suivons une validation de l'approche proposée en deux
phases. Dans un premier lieu, nous montrons l'intérêt d'utiliser les règles de la base
IGB plutôt que d'autres existantes dans la littérature. Ensuite, nous nous intéressons
aux résultats de classi�cation de ACM en la comparant avec d'autres approches de
classi�cation par fusion de sources d'information.

3.5.1 Apport des règles d'association générique et la classi�cation

associative

Dans ce qui suit nous démontrons expérimentalement l'apport des bases géné-
riques. Pour cela, nous comparons les performances de la base IGB dans la classi-
�cation associative par rapport à l'approche référence CBA [68]. CBA est un clas-
si�eur qui �ltre les règles d'associations issues de l'algorithme Apriori. Les tests
sont conduits sur la base de données construite à partir des informations spatiales
collectées de l'image. La base de données contient 546 instances.

En terme de nombre de règles générées, GARC présente un avantage conséquent
par rapport à l'algorithme CBA comme l'illustre la �gure 3.3

La base de règles génériques présente non seulement un nombre moindre de règles
mais aussi retient celles de meilleures qualités. En e�et, grâce à l'élagage des règles
redondantes, IGB ne retient que celles ayant la plus petite prémisse.
Le classi�eur GARC présente des résultats compétitifs par rapport à d'autres ap-
proches connues en classi�cation. Les expérimentations conduites sur un benchmark
démontrent l'e�cacité de GARC [15]. En e�et, il présente de meilleurs résultats que,
par exemple, les arbres de décision [15]. Dans notre cas d'étude, GARC nous assure
non seulement de bons résultats de classi�cation mais aussi un degré d'appartenance
à la classe sous forme d'une mesure de con�ance.

3.5.2 Apport dans la classi�cation et la gestion de con�it

Dans cette partie, nous comparons notre approche de classi�cation par redistri-
bution de con�it à d'autres approches classiques. Les approches de classi�cation ont
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Fig. 3.3: Nombre de règles d'association générées pour minsup = 0.1

été testées sur une base de 399 couronnes d'arbre. L'approche ACM de classi�ca-
tion a été comparée au classi�eur distance DMC décrit dans la sous-section 1.6.2.
Ce classi�eur évidentiel gère le con�it grâce la combinaison de Dempster qui ré-
partit le con�it proportionnellement aux masses des hypothèses. Cette comparai-
son aura pour but de montrer l'apport de la gestion de con�it contextuelle dans
l'amélioration des résultats. Nous avons également comparé ACM à un classi�eur
évidentiel, appelé DMCE, qui intègre l'information supplémentaire. DMCE repose
sur les mêmes bases de DMC mais se distingue en intégrant l'information supplé-
mentaire dans son système de fusion de sources. Pour cela, une fonction de masse
est construite à partir de l'information spatiale de l'image où nous avons adopté
la modélisation distance fondée sur les prototypes. Cela dit, le cadre discernement
de cette dernière, noté Θr, est di�érent de celui des trois autres sources et contient
Θr = {Zen Oakr, Cork Oakr, Arboretumr, Coniferous treer}. A�n de l'intégrer au
processus de fusion, nous devons uni�er leurs cadres de discernement et pour cela
une extension vide est opérée. L'extension vide d'une fonction de masse m de Θr à
Θ peut s'e�ectuer de la manière suivante :

mΘr↓Θ(ρ(B)) = mΘr(B) ∀B ⊆ Θr. (3.9)

où ρ est la transformation de Θr à Θ qui est dé�nie dans notre cas par :





ρ({Zen Oakr}) = {Zen Oak}
ρ({Cork Oakr}) = {Cork Oak}
ρ({Arboretumr}) = {Arboretum}
ρ({Coniferous treer}) = {Coniferous tree}
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Une fois que les fonctions de masse sont dé�nies sur le même cadre, la combi-
naison devient possible. L'opération d'extension n'est possible que lorsque le grou-
pement d'arbres (région) étudié ne contient qu'un seul type d'arbre.

Zen Oak Cork Oak Arboretum Coniferous tree

Classi�eur ACM DMC DMCE ACM DMC DMCE ACM DMC DMCE ACM DMC DMCE

Zen Oak 95.19% 80.76% 86.20% 4.80% 15.38% 11.03% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 3.86% 2.77%

Cork oak 12.65% 29.11% 30.17% 78.48% 50.63% 53.07% 6.32% 12.65% 10.61% 2.55% 7.61% 6.15%

Arboretum 2.08% 4.13% 7.14% 11.03% 28.27% 14.28% 71.03% 35.86% 41.83% 15.86% 31.74% 36.75%

Coniferous tree 0.00% 3.82% 17.39% 7.08% 29.89% 18.47% 19.56% 32.60% 28.81% 73.36% 33.69% 35.33%

Tab. 3.5: Comparatif de performance : ACM vs DMC

Comme démontré dans le tableau 3.5, l'approche ACM présente de meilleurs
résultats que l'approche de fusion classique DMC pour toutes les classes. Cette
amélioration s'explique par la gestion de con�it contextuelle de chaque couronne
relativement à la région dans laquelle elle se trouve. Ceci démontre également l'inté-
rêt de la source information spatiale dans la classi�cation. L'amélioration est aussi
conséquente en comparant ACM à DMCE, démontrant l'intérêt de la gestion de
con�it par redistribution. Ce résultat est obtenu grâce à l'apport des règles d'asso-
ciation dans le choix de l'hypothèse sur laquelle le con�it va être transféré. Quand
aux résultats de l'approche DMCE, ils sont expliqués par le même poids des sources
avant fusion. En e�et, les quatre sources fusionnées sont toutes considérées �ables.
Ainsi, le résultat peut être erroné même dans le cas où la source d'information
spatiale apporte des informations correctes.

Fig. 3.4: Région ZenOak classée
avec l'approche DMC.

Fig. 3.5: Région ZenOak classée
avec l'approche ACM.
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Fig. 3.6: Région Coniferoustree
classée avec l'approche DMC.

Fig. 3.7: Région Coniferoustree
classée avec l'approche ACM.

Fig. 3.8: Région CorkOak classée
avec l'approche DMC.

Fig. 3.9: Région CorkOak classée
avec l'approche AMC.

La �gure 3.4 montre une région ne contenant que des arbres appartenant la
classe ZenOak classée par l'approche DMC. Dans cette image, les classes Zenoak,
CorkOak, Arboretum et Coniferoustree sont colorées en vert, rouge, bleu et jaune.
En la comparant à la �gure 3.5, nous pouvons voir que ACM a réellement amélioré
la classi�cation où certaines couronnes initialement classées CorkOak et Arboretum
ont changé vers la classe ZenOak ce qui est le cas en vérité. La comparaison a été
faite sur des images contenant les autres types d'arbres comme l'illustre les �gures
3.6, 3.7, 3.8 et 3.9. Même dans ces images les améliorations de ACM sont clairement
visibles.

3.6 Conclusion

Dans les chapitres précédents, nous avons vu les limites des algorithmes d'ex-
traction des motifs et de règles d'association de fouille de données. La limite ma-
jeure est le nombre important des règles retrouvées. La majorité de ces règles sont
redondantes et n'apportent aucune information supplémentaire. Dans ce chapitre,
nous avons étudié les règles d'association génériques qui présentent l'avantage d'être
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de taille très inférieure aux règles générées par les approches classiques. En terme
d'informativité, les règles génériques sont équivalentes à celles générées par Apriori
(sans aucun élagage). Ces règles ont été utilisées pour étudier l'apport de la fouille
de données dans la gestion de con�it dans le cadre de la théorie des fonctions de
croyance.

Nous nous sommes, plus particulièrement, intéressés au problème de classi�ca-
tion de couronnes d'arbre dans une image haute-résolution. Dans ce cas d'étude,
nous avons enregistré la présence d'une source d'information supplémentaire. Cette
information, présente sous forme de base de données a été étudiée par les outils
de fouille de données et nous avons extrait les connaissances sous forme de règles
génériques. Ces règles sont par la suite employées dans une approche de gestion de
con�it que nous avons appelé ACM. Cette approche associe les con�ances de règles
d'association retenues à un cadre générique de gestion de con�it. Les résultats de
ACM améliorent ceux des approches classiques. La contribution présentée dans ce
chapitre matérialise l'apport de la fouille de données dans la résolution d'un pro-
blème propre à la théorie des fonctions de croyance. Dans le chapitre suivant, nous
étudierons la relation inverse c'est à dire l'apport de la théorie des fonctions de
croyance dans la fouille de données.
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4.1 Introduction

La majorité des algorithmes de fouille de données a été appliqué sur des bases
de données précises et certaines. Dans ces bases de données, seule la présence d'un
item est indiquée. En e�et, dans les bases binaires un attribut peut avoir deux
valeurs possibles : 0 si l'attribut n'existe pas et 1 dans le cas contraire. Malheureu-
sement, dans la réalité, les informations rassemblées sou�rent d'imperfection pour
de multiples raisons comme la �abilité des capteurs, les erreurs de mesure humaine,
l'absence d'informations, etc.
Dans le chapitre 2, nous avons fait l'inventaire des bases de données permettant de
gérer les données imparfaites. Parmi ces bases, nous retrouvons les bases de don-
nées évidentielles [61, 60]. En e�et, grâce à la théorie des fonctions de croyance, les
bases de données évidentielles représentent parfaitement les informations imprécises
et non �ables.
Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la fouille de données dans les bases de
données évidentielles. Nous présentons, dans un premier temps, une simpli�cation
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de la méthode de calcul de support existante. Cette modi�cation permet d'améliorer
les performances, en terme de temps de calcul, des algorithmes déjà présents dans la
littérature. Malgré cette amélioration, la mesure du support actuelle a des limites qui
seront énoncées dans ce chapitre. Ces limites donneront lieu à la deuxième partie de
ce chapitre qui sera consacrée à la présentation d'une nouvelle mesure d'estimation
du support que nous noterons : mesure de support précis. L'apport de cette me-
sure sera justi�é par une étude expérimentale sur des bases de données évidentielles
construites à partir de benchmark.

4.2 Estimation du support dans les bases évidentielles

Les bases de données évidentielles permettent de représenter les données souf-
frant d'imprécisions et d'imperfections. Les apports de ces bases de données ont été
détaillées dans le tableau 2.8. Les données sont représentées sous forme de fonc-
tions de masse comme dans l'équation 2.12. Dans cette partie, nous détaillons les
dé�nitions de base de la fouille de données évidentielles et les di�érentes mesures
introduites dans la littérature. Pour cela, nous considérons l'exemple de base de
données évidentielles du tableau 4.1.

Transaction Attribut A Attribut B

T1 m11(A1) = 0.7 m21(B1) = 0.4

m11(ΘA) = 0.3 m21(B2) = 0.2

m21(ΘB) = 0.4

T2 m12(A2) = 0.3 m22(B1) = 1

m12(ΘA) = 0.7

Tab. 4.1: Exemple de base de données évidentielle EDB

Contrairement aux bases de données binaires les colonnes ne représentent plus
les items mais les attributs (les questions). L'item, en revanche, est un élément
focal correspondant à un attribut donné. Un itemset correspond à la conjonction
d'éléments focaux appartenant à des attributs di�érents.

Exemple 11 Dans le tableau 4.1, A1 est un item évidentiel et {ΘA B1} un itemset

tel que A1 ⊂ {ΘA B1} et A1 ∩ {ΘA B1} = A1.

Dans le cadre de la fouille de données évidentielles, deux types d'opérateur
peuvent être dé�nis : l'inclusion et l'intersection. Soient deux itemsets évidentiels X
et Y , l'opérateur d'inclusion est dé�ni comme suit :

X ⊆ Y ⇐⇒ ∀xi ∈ X,xi ⊆ yi.

où xi et yi sont les iimes éléments de respectivementX et Y . Pour les mêmes itemsets
X et Y , l'intersection est dé�ni de la manière suivante :



4.2. Estimation du support dans les bases évidentielles 59

X ∩ Y = Z ⇐⇒ ∀zi ∈ Z, zi ⊆ xi et zi ⊆ yi.

Une règle d'association évidentielle R est une relation causale entre deux itemsets
qui peut s'écrire de la manière suivante : R : X → Y où X ∩ Y = ∅.
Exemple 12 A1 → B1 est une règle d'association évidentielle.

Dans cette partie, nous présentons les di�érents travaux qui se sont intéressés à
associer la théorie des fonctions de croyance pour la représentation des informations
dans un problème de fouille de données. Le concept de fouille de données eviden-
tielles n'a été étudié que vers la �n des années 2000. L'une des premières approches
associant les deux domaines a été proposée par Shy et al. [94]. Ces auteurs ont pré-
senté une approche de génération de règles d'association. La théorie des fonctions
de croyance a été alors utilisée que pour exprimer la relation de corrélation entre les
attributs.
C'est en 2005 que la première approche d'estimation du support dans les bases
évidentielles a vu le jour. Hewawasam et al. [47] ont non seulement proposé une me-
sure de support crédibiliste mais aussi une représentation des fréquents sous forme
d'arbre. L'arbre des items evidentiels (BIT)1 apporte rapidité et simplicité dans la
détermination du support des itemsets. Bach-Tobji et al. [7] ont introduit une amé-
lioration de l'approche BIT dans le cadre d'un problème de maintenance des itemsets
fréquents. L'algorithme FIMED [7] est fondé sur la même mesure de support que
nous allons détaillé dans ce qui suit.

Soit l'itemset évidentiel X =
∏

i∈[1...n]

xi pour lequel nous calculons le support à

partir de di�érentes méthodes [7, 47, 46]. xi est un item évidentiel appartenant au
cadre de discernement Θi. Puisque aucun des items xi de X ne partage le même
cadre de discernement que les autres, l'emploi d'une règle de combinaison directe
n'est pas possible.

Une première fonction de massemj relative à la transaction numéro j est calculée
de la manière suivante :

mj(X) =
∏

xi∈X
mij(xi) (4.1)

où mj(X) est la fonction de masse issue du produit Cartésien de toutes les BBA de
la transaction Tj . Ainsi, la fonction de masse de l'itemset X dans tout EDB devient :

mEDB(X) =
1

d

d∑

j=1

mj(X). (4.2)

Le support de X dans EDB est déduit de la manière suivante :

SupportEDB(X) = BelEDB(X). (4.3)

La mesure de support basée sur le produit Cartésien satisfait quelques propriétés

1en anglais Belief Itemset Tree
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intéressantes comme l'anti-monotonie. Cette propriété soutient que chaque itemset
construit à partir d'un autre non fréquent, l'est aussi. L'opposé est tout aussi valable,
tous les itemsets inclus dans un autre fréquent le sont aussi. Ainsi, grâce à cette
propriété, plusieurs versions de génération de fréquents par niveau ont vu le jour [7,
46].

4.3 Rami�cation des supports crédibilistes

Un des problèmes majeurs de l'approche d'estimation du support des itemsets
évidentiels est la complexité. En e�et pour calculer le support d'un itemset, il faut
recourir au produit Cartésien (Équation 4.1) pour chaque transaction et qui com-
plexi�e le calcul. Dans ce qui suit, nous proposons une autre écriture du support
crédibiliste a�n de réduire la complexité du calcul pour un résultat identique.

Proposition 1 Soit la base évidentielle EDB et l'itemset X = x1×· · ·×xn le produit
des items (éléments focaux) xi (1 ≤ i ≤ n) appartenant aux cadres de discernement
exclusifs Θi. Pour la transaction Tj, nous avons :

SupportTj (X) =
∏

i∈[1...n]

SupportTj (xi) =
∏

i∈[1...n]

Bel(xi) (4.4)

SupportEDB(X) =
1

d

d∑

j=1

SupportTj (X) (4.5)

Preuve 1 Soient deux items évidentiels xi tels que i = 1, · · · , n appartenant res-

pectivement aux fonctions de masse mi (i = 1, · · · , n) telles que m1×···×n = m1 ×
· · · ×mn.

Bel(
∏

xi∈Θi,1≤i≤n
xi) =

∑
a⊆x1×···×xn

m1×···×n(a)

Bel(
∏

xi∈Θi,1≤i≤n
xi) =

∑
y1⊆x1,...,y2⊆xn

m1(y1)× · · · ×mn(y2)

Bel(
∏

xi∈Θi,1≤i≤n
xi) =

∑
y1⊆x1

m1(y1)× · · · × ∑
yn⊆xn

mn(yn)

Bel(
∏

xi∈Θi,1≤i≤n
xi) = Bel(x1)× · · · ×Bel(xn) =

∏
i∈[1...n]

Bel(xi)

Malgré l'apport indéniable de la rami�cation du support crédibiliste en terme de
rapidité de calcul, d'autres limites existent. Parmi ces limites, on trouve la précision
de la mesure. C'est dans ce cadre, que nous détaillerons dans la suite une nouvelle
mesure de support que nous appellerons la mesure du support précis.
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4.4 Support précis

Le support crédibiliste présente plusieurs limites. Dans la section 4.3, nous avons
souligné la complexité de calcul a�n de retrouver le support d'un itemset. Cette
limite réside essentiellement dans l'écriture du support qui nécessite de calculer
le produit Cartésien pour chaque transaction. A notre avis, la contrainte la plus
évidente du support crédibiliste réside dans sa formulation. Dans l'exemple 13, nous
donnons un exemple pratique de la limite observée.

Exemple 13 Soit la base de données évidentielles EDB du tableau 4.1, on se pro-

pose de retrouver la support crédibiliste de l'item A1 :

SupportEDB(A1) =
1

2

2∑

j=1

SupportTj (A1)

SupportEDB(A1) =
1

2
(Bel1(A1) +Bel2(A1)) = 0.35

Le support, ci-dessus indiqué, est retrouvé à partir des croyances allouées à A1. Ceci

est dû à la nature pessimiste de la fonction de crédibilité Bel(.). Or, en réalité, cette

assertion, n'est pas vraie car une part de croyance de A1 réside dans des hypothèses

plus larges. Dans notre exemple, par dé�nition de l'hypothèse ignorance ΘA, intègre

A1 où A1 ⊆ ΘA.

Soit la base de données évidentielles EDB et un itemset X = x1 × · · · × xn, le
produit de plusieurs items (éléments focaux) xi (1 ≤ i ≤ n) du cadre de discernement
Θi. Le degré de présence de l'item xi dans une transaction Tj peut être mesuré de
la façon suivante :

Pr : 2Θ → [0, 1] (4.6)

tel que :

Pr(xi) =
∑

x⊆Θi

|xi ∩ x|
|x| ×m(x) ∀xi ∈ 2Θi (4.7)

où Pr(.) calcule une probabilité sur une fonction de masse unique. Nous pouvons
clairement voir que la fonction Pr est équivalente à la probabilité pignistique dans
le cas où xi ∈ Θi. Le support évidentiel pour un itemset X =

∏
i∈[1...n]

xi est alors

calculé de la manière suivante :

SupportPrTj (X) =
∏

Xi∈Θi,i∈[1...n]

Pr(Xi) (4.8)

SupportEDB(X) =
1

d

d∑

j=1

SupportPrTj (X). (4.9)
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De cette façon, la mesure de support précis considère plus d'éléments focaux dans
son calcul que l'approche crédibiliste [7, 46]. En e�et, contrairement à la fonction
crédibilité, la fonction Pr(.) assimile dans son estimation du support deX l'ensemble
lui même ainsi que les ensembles qui lui sont plus larges. Ainsi, une partie des
croyances des hypothèses plus larges que X est additionnée à la mesure du support.
Cette écriture de support généralise plusieurs autres mesures proposées dans le cadre
binaire, probabiliste et même �ou [89]2.

Proposition 2 La mesure du support précis véri�e la propriété de l'anti-monotonie.

Soient deux itemsets evidentiels A et B tels que A ⊆ B :

Support(A) ≤ Support(B) (4.10)

Preuve 2 Soit une base évidentielle EDB, soient les deux items évidentiels A et

A × X tel que A ⊂ A × X véri�ant ∀x ∈ A, x ∈ A × X. Pour que Pr(.) soit

anti-monotone, il faut véri�er l'assertion suivante : Support(A×X) ≤ Support(A).

SupportTj (A×X) = Pr(A)× Pr(X)

SupportTj (A×X) ≤ SupportTj (A) où Pr(X) ∈ [0, 1] alors

SupportEDB(A×X) ≤ SupportEDB(A)

En plus de l'apport en précision qu'apporte le support précis, il o�re aussi une
simplicité dans le calcul. En e�et, le support précis s'écrit comme le produit des
Pr(.) des éléments focaux comme la rami�cation crédibiliste. Ainsi, nous évitons de
calculer le produit Cartésien des fonctions de masse. A�n d'optimiser le calcul, il est
intéressant de stocker les Pr(.) des éléments focaux évitant de retourner à la base
de données à chaque fois qu'il est nécessaire. Ce tableau est appelé la table Pr.

Exemple 14 Le tableau 4.2 constitue la table Pr construite à partir de la base

évidentielle EDB (tableau 4.1).

Le support de l'itemset A1 ×B1 est calculé de la manière suivante :

SupportPrT1 (A1 ×B1) = PrΘA(A1)× PrΘB (B1) = 0.51

SupportPrT2 (A1 ×B1) = PrΘA(A1)× PrΘB (B1) = 0.35

SupportEDB(A1 ×B1) = 1
2

2∑
j=1

SupportPrTj (A1 ×B1) = 0.51+0.35
2 = 0.43

Le support précis apporte un gain supplémentaire par rapport au support crédi-
biliste en terme de précision de calcul. En e�et, la mesure du support est dorénavant

2Le papier prouvant l'avantage de la généralisation du support précis est présenté dans l'annexe
B.2



4.5. Algorithme Evidentiel de Data Mining (EDMA-p) 63

Transaction Support transactionnel

T1

PrΘA(A1) = 0.85

PrΘA(A2) = 0.15

PrΘA(ΘA) = 1.00

PrΘB (B1) = 0.60

PrΘB (B2) = 0.40

PrΘB (ΘB) = 1.00

T2

PrΘA(A1) = 0.35

PrΘA(A2) = 0.65

PrΘA(ΘA) = 1.00

PrΘB (B1) = 1.00

PrΘB (B2) = 0.00

PrΘB (ΘB) = 1.00

Tab. 4.2: Le tableau Pr déduit à partir de la base évidentielle EDB présentée dans
le tableau 4.1

calculée en prenant en compte tous les éléments focaux présents. En plus, il véri-
�e la propriété d'anti-monotonie qui permet d'envisager la conception d'algorithme
d'extraction de motifs fréquents à base d'élagage. Dans la section suivante, nous
introduirons un algorithme d'extraction de motifs évidentiels fréquents reposant sur
les bases de l'algorithme Apriori.

4.5 Algorithme Evidentiel de Data Mining (EDMA-p)

L'algorithme Apriori représente un des algorithmes de référence dans la fouille de
données. Malgré les limites qu'il a�che (détaillées dans le chapitre 2), il est capable
de retrouver tous les motifs fréquents grâce à une heuristique simple par niveau. C'est
pour cela, qu'il est la base de la majorité des algorithmes d'exploration des fréquents
dans les bases de données imparfaites (probabiliste, �oue, évidentielle) [48, 19, 6].
C'est dans cette perspective que nous avons également employé le principe d'Apriori
pour concevoir notre propre algorithme de recherche de motifs évidentiels fréquents.
Cet algorithme, nous l'avons nommé EDMA-p3. Dans ce qui suit, nous détaillons
les di�érents modules le constituant.

Un premier pré-traitement sur la base de données est nécessaire avant d'entamer
la recherche des fréquents. Cette étape consiste à construire la Table Pr correspon-

3en anglais Evidential Data Mining Algorithm-pattern version
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dante à la base de données étudiée en vue d'optimiser par la suite le temps de calcul
du support. L'algorithme 2 présente la méthode entreprise pour la construction de
la Table Pr. L'algorithme contient la fonction compute_Pr prenant comme para-
mètres une fonction de masse BBA et un item évidentiel (élément focal) et retourne
son support précis transactionnel (i.e., PrTj (A)). Le calcul se fait par exploration de
tout l'espace de recherche des éléments focaux ayant une intersection non nulle avec
A. La valeur �nale du support transactionnel de A n'est autre que l'application de
l'équation 4.7. Le même calcul est répété pour tous les items de la base de données.
La Table Pr �nale est stockée dans la variable PT .

Algorithm 2 Algorithme de construction de la Table Pr

Require: EDB, size_EDB, size_attri
Ensure: PT

1: function compute_Pr(BBA , A)

2: Pr ← 0

3: for all foc_elt ∈ BBA.focal_element do
4: if foc_elt ∩A 6= ∅ then
5: Pr ← Pr +

|A∩foc_elt|
|foc_elt|×(1−K) ×BBA.mass

6: end if

7: end for

8: return Pr

9: end function

10: for i = 1 to size_EDB do
11: for j = 1 to size_attri do

12: for all foc_elt ∈ EDB(i, j).focal_element do

13: PT (i).focal_element← foc_elt

14: PT (i).P r_value← Compute_Pr(EDB(i, j), foc_elt)

15: end for

16: end for

17: end for

L'algorithme 3 introduit la fonction d'estimation du support précis. La fonction
Support_estimation prend comme paramètre la table Pr PT , l'itemset I pour
lequel nous cherchons le support et �nalement le nombre de transactions dans la
base de données d. Puisque cette fonction nécessite la table Pr, il est impératif de
commencer par l'algorithme 2. En e�et, le support transactionnel est fourni par
la variable PT qui est consultée chaque fois qu'un item constituant notre itemset
I est étudié. Finalement, le support �nal n'est autre que la somme des supports
transactionnels de I que nous normalisons par d.

EDMA-p, détaillé dans l'algorithme 4, décrit l'approche employée pour la re-
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Algorithm 3 Fonction d'estimation du support précis

1: function Support_estimation(PT , I, d)

2: SupI ← 0

3: for j=1 to d do

4: SupTrans ← 1

5: for all i ∈ Pr(j).focal_element do
6: if Pr(j).focal_element ∈ I then
7: SupTrans ← SupTrans × Pr(j).value
8: end if

9: end for

10: SupI ← SupI + SupTrans

11: end for

12: return SupI
d

13: end function

cherche des motifs évidentiels fréquents. Tout comme Apriori [3], EDMA-p explore
les fréquents niveau par niveau pro�tant de l'anti-monotonie de la mesure du sup-
port précis. L'algorithme débute par la génération des fréquents de niveau 1, ensuite
la fonction Frequent_itemset retourne tous les fréquents de taille k. Ainsi, cette
fonction prend en argument la table Pr, un minsup et les candidats.

4.6 Expérimentations et résultats

Dans cette partie, nous étudions les résultats de l'approche d'exploration des
motifs évidentiels fréquents. Pour expérimenter EDMA-p, il est impératif de dis-
poser d'une base de données évidentielles. L'inconvénient majeur en travaillant sur
cette thématique est l'absence d'un benchmark permettant d'e�ectuer les tests né-
cessaires. Même dans les travaux de référence dans le domaine comme [7, 46], l'ab-
sence d'une base de données évidentielles a été l'une des di�cultés majeures. En
e�et, dans [46], les auteurs ont utilisé une base de données militaires évidentielles.
Dans [7], les auteurs ont expérimenté l'algorithme de recherche de motifs fréquents
sur une base construite à partir d'un questionnaire conduit sur des étudiants. Cette
base de données est considérée comme partiellement évidentielle vu qu'un seul at-
tribut est représenté avec des fonctions de masse. Dans ce qui suit, nous présentons
une méthode permettant de construire une base de données évidentielles à partir de
benchmark. Les bases évidentielles, ainsi obtenues, serviront de tests par la suite.
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Algorithm 4 Algorithme EDMA-p

Require: EDB,minsup, PT, Size_EDB
Ensure: EIFF
1: function Frequent_itemset(candidate, minsup, PT , Size_EDB)
2: frequent← ∅
3: for all x in candidate do

4: if Support_estimation(PT, x, Size_EDB) ≥ minsup then
5: frequent← frequent ∪ {x}
6: end if

7: end for

8: return frequent

9: end function

10: EIFF ← ∅
11: size← 1

12: candidate← candidate_apriori_gen(EDB, size)
13: While (candidate 6= ∅)
14: freq ← Frequent_itemset (candidate,minsup, PT, Size_EDB)

15: size← size+ 1

16: EIFF ← EIFF ∪ freq
17: candidate← candidate_apriori_gen(EDB, size, freq)
18: End While
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4.6.1 Construction de la base de données évidentielles

Les bases de données évidentielles représentent un pas en avant en terme de
représentation des connaissances car elles permettent de stocker des opinions par
rapport à des questions. Comme exemple réel, nous pouvons imaginer le contexte
d'une base de données où sont stockées des informations sur des patients. Les infor-
mations peuvent être : les diagnostics et les symptômes pour l'ensemble des patients.
Une telle base de connaissance peut servir par la suite pour retrouver une corrélation
entre les symptômes et le diagnostic de la maladie d'un patient.
Dans cette partie, nous détaillons la méthode de construction d'une base de données
évidentielles à partir d'une base de données numériques [40]. Pour cela, nous nous
fondons sur l'algorithme ECM [73], qui partitionne un cadre de discernement et
détermine l'appartenance d'un vecteur aux di�érentes hypothèses par une fonction
de masse. ECM repose sur le même principe que celui proposé dans l'algorithme
FCM [13]. Mais dans le cas de l'algorithme ECM, la fonction objective à minimiser
est :

JECM (M,V ) ,
d∑

i=1

∑

{j/Aj 6=∅,Aj⊆Ω}
cαjm

β
ijdist

2
ij +

n∑

i=1

δ2mβ
i∅ (4.11)

avec pour contrainte :

∑

{j/Aj 6=∅,Aj⊆Ω}
mij +mi∅ = 1 ∀i = 1, d (4.12)

où mi∅ et mij représente respectivement mi(∅) et mi(Aj). M est la partition
crédale M = (m1, . . . ,md) et V contient les centres des partitions. cαj est un coe�-
cient de poids et distij est la distance Euclidienne. Dans notre expérimentation, les
paramètres α, β et δ ont été �xés à 1, 2 et 10.
Dans notre approche de construction des bases évidentielles de test, nous nous
sommes fondés uniquement sur quelques benchmark (dataset) de l'UCI [40]. Les
bases de données étudiées sont détaillées dans le tableau 4.3. Pour chaque dataset,
nous avons appliqué l'algorithme ECM et le nombre de partitions a été identi�é par
la minimisation de la fonction objective JECM .

Data set #Instances #attributs #éléments focaux

Iris 150 4 32

Vertebral Column 310 6 64

Diabetes 767 9 144

Abalone 4177 9 40

Tab. 4.3: Les caractéristiques des datasets utilisés
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Support
Iris Diabete Vertebral Column Abalone

EDMA-Pr EDMA-Bel EDMA-Pr EDMA-Bel EDMA-Pr EDMA-Bel EDMA-Pr EDMA-Bel

0.9 15 15 319 191 63 63 767 511

0.8 23 15 1503 319 95 63 767 511

0.7 47 15 5055 671 415 63 767 511

0.6 95 31 9074 1407 799 95 1919 511

Tab. 4.4: Résultats comparatifs en terme de nombre de motifs fréquents extraits

4.6.2 Résultats comparatifs

Nous avons comparé les performances du support précis à partir de l'algorithme
EDMA-p à la mesure de support crédibiliste de [7, 46]. Le tableau 4.4 récapitule
les performances des mesures de support en terme de nombre de motifs extraits. La
colonne EDMA−Pr est relative au support précis alors que EDMA−Bel réfère à
la dé�nition crédibiliste du support. Dans notre expérimentation, nous avons intégré
la rami�cation du support crédibiliste qui a été intégré dans EDMA à la place du
support précis. Dans un e�ort d'intégration du support crédibiliste dans EDMA,
nous avons dû créer une table contenant toutes les valeurs du support crédibiliste
des éléments focaux. Cette table, nous l'avons appelée la table BT4. La table BT a
la même structure que la table Pr.

Le tableau 4.4 récapitule le nombre de motifs fréquents retrouvés à partir de la
base évidentielle. Nous pouvons clairement voir que le support précis permet d'ex-
traire plus de motifs évidentiels que le support crédibiliste. Ce résultat est attendu
car le support précis explore plus d'éléments focaux que le support crédibiliste. Par
ailleurs, le nombre de motifs dépend étroitement de la valeur de minsup choisie.
Plus cette valeur diminue plus le nombre de motifs fréquents extraits augmente.

Nous avons aussi e�ectué des tests comparatifs entre les algorithmes en terme de
temps d'exécution. Pour cela, nous avons étudié l'approche fondée sur le calcul du
produit Cartésien (Cart-Bel dans le tableau 4.5). L'approche de calcul du support
par produit Cartésien détermine le support en e�ectuant le produit de toutes les
BBA intervenant dans l'itemset. La complexité d'une telle approche est exponen-
tielle en fonction du nombre d'éléments focaux. En e�et, pour une base de données
évidentielles de k attributs chacun contenant n éléments focaux et d transactions,
la complexité arithmétique de ce produit vaut :

C = d× nk = O(nk) (4.13)

Le tableau 4.5 est un comparatif de performance entre EDMA-p et un algo-
rithme reposant sur le produit Cartésien (Cart-Bel). Les résultats de EDMA-p sont
nettement meilleurs que ceux obtenus avec le produit Cartésien. En revanche, les
performances de EDMA − Bel sont meilleures que celles de EDMA − Pr. Ceci

4en anglais Belief Table.
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Support
Iris Diabete Vertebral Column Abalone

EDMA-Pr EDMA-Bel Cart-Bel ≈ EDMA-Pr EDMA-Bel Cart-Bel ≈ EDMA-Pr EDMA-Bel Cart-Bel ≈ EDMA-Pr EDMA-Bel Cart-Bel ≈

0.9 0.13 0.10 96172 4.72 1.65 6.43E+48 0.74 0.24 3.96E+24 79.71 16.35 9.13E+41

0.8 0.13 0.11 96172 175.94 3.00 6.43E+48 1.11 0.24 3.96E+24 75.77 16.18 9.13E+41

0.7 0.35 0.15 96172 21188 12.69 6.43E+48 15.21 0.24 3.96E+24 77.23 16.24 9.13E+41

0.6 1.01 0.25 96172 12.21E+4 100.56 6.43E+48 116.32 0.33 3.96E+24 337.87 16.21 9.13E+41

Tab. 4.5: Résultats comparatifs en terme de temps d'exécution (secondes)

est justi�able. En e�et, le support précis e�ectue une recherche dans un espace
beaucoup plus large que l'approche crédibiliste. D'un autre coté, la génération d'un
grand nombre de fréquents entraine un nombre de candidats encore plus important
au niveau suivant.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les relations qui peuvent exister entre la
fouille de données et la théorie des fonctions de croyance. En e�et, nous avons vu
l'apport de la théorie des fonctions de croyance pour la modélisation des données
imparfaites dans les bases données. Ces bases sont appelées bases de données évi-
dentielles. Nous avons consacré la première partie de ce chapitre à étudier la fouille
de données sur ce type de base. La littérature manque de travaux qui traitent cette
problématique. Toutefois, nous avons cité un travail, en particulier, qui s'est illustré
en proposant une mesure de support qui se base sur la crédibilité. Nous avons aussi
mis en évidence les limites majeures de cette mesure. La première est la complexité
temporelle importante que nécessite le calcul du support. Dans cette optique, nous
avons proposé une nouvelle réécriture du support en nous a�ranchissant de l'em-
ploi du produit Cartésien. L'expérimentation a démontré que le gain en temps est
très important et valide cet avantage théorique. La deuxième limite traitée est le
manque de précision du support crédibilite. Nous avons introduit une nouvelle me-
sure que nous avons appelée mesure de support précis. Contrairement à la mesure
précédente, elle étudie plus en profondeur les autres éléments focaux oubliés par la
méthode crédibiliste. Nous avons prouvé, expérimentation à l'appui que nous retrou-
vons beaucoup plus de motifs fréquents évidentiels que la méthode proposée dans la
littérature.
Bien que nous arrivions à trouver d'avantage de motifs fréquents, cela nous informe
aucunement sur la qualité des éléments retrouvés. Il est important d'étudier si les
motifs retrouvés sont représentatifs de la réalité. C'est généralement la con�ance à
travers la classi�cation associative qui est un indicateur de la qualité des motifs.
C'est dans ce cadre que nous nous intéressons, dans le chapitre suivant, à l'élabora-
tion d'une mesure de con�ance à base du support précis. Cette mesure sera employée
dans un classi�eur associatif ce qui permettra de mettre en avant la qualité des me-
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5.1 Introduction

La classi�cation par les règles d'association (classi�cation associative) a fourni
des résultats probants par rapport aux autres méthodes usuelles [15]. En e�et, les
méthodes de classi�cation supervisée à base de règles d'association sont connues pour
être e�caces, performantes et facilement interprétables. Bringmann et al. [16] pro-
posent une vue d'ensemble des avantages o�erts par ces approches. Jusqu'à ce jour,
plusieurs algorithmes ont été proposés comme CBA [68], CMAR [66], CPAR [111]
ou bien même GARC [15].
Avec l'apparition de nouvelles bases de données permettant de gérer les informa-
tions imparfaites, une extension des approches de fouille de données classiques a été
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lancée [19, 46]. Pour chaque famille de base de données, de nouvelles mesures de
support et de con�ance ont été élaborées (voir chapitre 2 et 4). Cela a également été
le cas pour les bases de données évidentielles pour lesquelles nous avons proposé une
nouvelle mesure de support. Cette mesure de support a apporté plus de précision
dans l'estimation du support des itemsets évidentiels. Dès lors, nous pouvons nous
interroger sur la possibilité de créer, à partir de cette mesure de support, une mesure
de con�ance en relation avec la mesure précise et cohérente avec l'état de l'art du
domaine.
Ainsi, dans ce chapitre, nous proposons une mesure de con�ance fondée sur le sup-
port précis. Cette mesure de con�ance est utilisée pour la conception d'un nouvel
algorithme de classi�cation associative sur les bases de données évidentielles. Cet
algorithme EDMA-c est proposé sous deux versions selon les règles générées. Ainsi,
deux heuristiques di�érentes sont développées a�n de réduire le nombre important
de règles de classi�cation en distinguant deux types : les règles génériques et les
règles précises. Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous dé�nissons une mesure
de �abilité des règles a�n de n'utiliser que les règles pertinentes. Une autre version
de l'algorithme EDMA-c est développée prenant en compte la �abilité des règles
évidentielles. Cet algorithme est appelé EDMA-wc. Les approches proposées sont �-
nalement testées sur des bases évidentielles et les résultats de classi�cation obtenus
sont comparés.

5.2 État de l'art de la classi�cation associative dans les

bases évidentielles

Dans cette section, nous détaillons les approches d'estimation de la con�ance
d'une règle d'association. Bien que dans le domaine de la fouille de données éviden-
tielles, il n'y ait pas beaucoup de travaux, nous citons les quelques mesures déjà
développées. Il est important de noter que la majorité des mesures de con�ance pro-
posées dans le domaine de la fouille de données binaires ou bien imparfaites repose
sur la probabilité conditionnelle. En e�et, la con�ance n'est autre que la probabilité
d'avoir un itemset sachant l'information de présence d'un autre. D'ailleurs, il est
simple de véri�er cela à partir de l'écriture de la con�ance dans les bases de don-
nées binaires. En e�et, la con�ance allouée à la règle R issue d'une base de données
binaires s'écrit de la manière suivante :

Confiance(R) = P (Rc|Ra) =

d∑
i=1

PTi(Ra ∩Rc)
d∑
i=1

PTi(Ra)

(5.1)

où Ra est la prémisse de la règle R, et Rc la conclusion (i.e., R : Ra → Rc). P (.)

est la mesure de support qui peut être aussi vue comme une probabilité de présence
d'un itemset dans une base de données (voir la section 2.2.3).
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Dans ce qui suit, nous présentons la seule mesure de con�ance proposée dans la
fouille de données évidentielles. Cette mesure est à attribuer à Hewawasam et al. [46].
Les auteurs ont dé�ni la mesure de con�ance comme une crédibilité conditionnelle
en cohérence avec leur mesure de support qui repose, elle aussi, sur la fonction de
crédibilité. D'une manière générale, la con�ance d'une règle d'association évidentielle
R appartenant à l'ensemble des règles R, i.e., R ∈ R s'écrit de la façon suivante :

Confiance(R) = Bel(Rc|Ra) (5.2)

où Bel(.|.) est la crédibilité conditionnelle proposée par Dempster. Cette forme de
con�ance est générale car on retrouve, dans la littérature sur la théorie des fonc-
tions de croyance, plusieurs interprétations de la crédibilité conditionnelle. Dans le
chapitre 1, nous avons vu la crédibilité conditionnelle proposé par Dempster [25] qui
s'écrit ainsi :

Bel(Rc|Ra) =
Bel(Rc ∪Ra)−Bel(Ra)

1−Bel(Ra)
. (5.3)

Cette écriture de la crédibilité conditionnelle généralise la probabilité conditionnelle.
Elle a souvent donné des résultats contre-intuitifs [114, 81, 30]. Une autre dé�nition
de la crédibilité conditionnelle a été proposée par Fagin et al. [38] :

Bel(Rc|Ra) =
Bel(Ra ∩Rc)

Bel(Ra ∩Rc) + Pl(Ra ∩ R̄c)
. (5.4)

Les deux versions de la crédibilité conditionnelle a�chent quelques limites dans
des cas très particuliers. L'exemple qui suit illustre les di�cultés d'obtention de la
con�ance des règles d'association évidentielles par les méthodes décrites précédem-
ment.

Transaction Attribut A Attribut B

T1 m11(A1) = 0.7 m21(B1) = 0.4

m11(ΘA) = 0.3 m21(B2) = 0.2

m21(ΘB) = 0.4

T2 m12(A2) = 0.3 m22(B1) = 1

m12(ΘA) = 0.7

Tab. 5.1: Exemple de base de données évidentielles EDB

Exemple 15 A travers cet exemple, nous mettons en lumière l'utilisation inadé-

quate de la crédibilité conditionnelle dé�nie dans [25]. Considérons la transaction 1

de la base de données du tableau 5.1. La con�ance de la règle d'association éviden-

tielle A2 → B1 (i.e., Bel(B1|A2)) par la crédibilité conditionnelle de l'équation 5.3

donne le résultat suivant :
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Bel(B1|A2) =
Bel(B1 ∪A2)−Bel(A2)

1−Bel(A2)
=
Bel(B1)

1
= 0.4

La crédibilité d'avoir B1 sachant que A2 est vraie et égale à Bel(B1). Ceci est dû à

l'indépendance des hypothèses A2 et B1. Ce résultat signi�e que l'occurrence de B1

ne dépend aucunement de A2. Il en va de même avec la crédibilité conditionnelle de

Fagin et al. [38] dé�nie par l'équation 5.4 à partir de laquelle, nous obtenons :

Bel(B1|A2) =
Bel(A2 ∩B1)

Bel(A2 ∩B1) + Pl(A2 ∩ B̄1)
=

Bel(∅)
Bel(∅) + Pl(∅) = 0.

La di�culté à déterminer avec exactitude la valeur de la con�ance d'une règle
d'association évidentielle entrave la mise au point d'un algorithme de classi�ca-
tion associative. Dans la section suivante, nous proposons une nouvelle mesure de
con�ance qui surmonte les limites a�chées. De plus, cette mesure est cohérente avec
celle dé�nie dans le cadre de la fouille de données binaires.

5.3 Con�ance probabilistique des règles associatives

Dans le chapitre 4, nous avons présenté la mesure de support précis permettant
de retrouver les motifs évidentiels fréquents. La mesure introduite repose sur une
étude de tout l'espace du cadre du discernement d'une fonction de masse m. De ce
fait, cette mesure se distingue de la mesure du support crédibiliste. Dans ce qui suit,
nous présentons notre approche de mesure de con�ance qui repose sur la notion de
support précis dé�ni précédemment. Pour une règle R : Ra → Rc, la con�ance [86]
s'écrit sous cette forme :

Confiance(R) =

d∑
j=1

PrTj (Ra)× PrTj (Rc)

d∑
j=1

PrTj (Ra)

(5.5)

où d est le nombre de transactions dans la base évidentielle. La con�ance peut être
écrite avec le support :

Confiance(R) =
SupportEDB(Ra ×Rc)
SupportEDB(Ra)

(5.6)

Cette écriture de la con�ance soutient la mesure initiale proposée dans le cadre
binaire [3]. Cette formulation a aussi l'avantage de tirer pro�t de la mesure de
support précis. Cela veut dire que la mesure de con�ance exploite tout le cadre de
discernement pour l'estimation de la con�ance d'une règle d'association.
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Exemple 16 Soit la base de données évidentielles du tableau 5.1. La con�ance de

la règle d'association évidentielle R1 : A1 → B1 est calculée ainsi :

Confiance(R1) =
PrT1(A1)× PrT1(B1) + PrT2(A1)× PrT2(B1)

PrT1(A1) + PrT2(A1)
= 0.75

La con�ance des règles d'association est l'information la plus intéressante que
l'on peut extraire à partir d'une base de données. A�n de tester sa qualité, plusieurs
méthodes existent. Dans le cadre de nos travaux, nous avons privilégié de tester la
pertinence des règles générées à travers la classi�cation associative.

5.4 Classi�cation associative par les règles précises et

génériques

L'une des limites de l'algorithme Apriori est le nombre important de règles d'as-
sociation qu'il génère. En e�et, pour un itemset I de taille k, 2k − 2 règles peuvent
être déduites. Un ensemble d'opérations est à prévoir a�n de réduire le nombre de
règles pour ne retenir que les plus intéressantes. Dans cette section, nous proposons
un ensemble de méthodes a�n de réduire le nombre de règles. Les règles retenues
formeront l'ensemble des règles du classi�eur associatif.

Une première idée, pour élaguer des règles, serait de ne retenir que celles ayant
une terminaison contenant une classe. Formellement, pour une règle

∏
i∈I

Xi →
∏
j∈J

Yj ,

nous ne gardons que celles ayant une conclusion ne contenant qu'une classe c'est à
dire Yj ∈ ΘC où ΘC est le cadre de discernement.

Exemple 17 Soit l'ensemble des règles d'association S = {A1 → C1;A1, B2 →
C1;A1 → B1} et l'ensemble des classes tel que ΘC = {C1, C2}. Après réduction,

l'ensemble S devient S′ = {A1 → C1;A1, B2 → C1}.

5.4.1 Règles d'association précises et génériques

A�n de poursuivre la réduction du nombre de règles d'association évidentielles,
nous proposons deux heuristiques. La première consiste à ne retenir que les règles
avec une prémisse minimale. Ce type de règle est appelé règle générique. La deuxième
heuristique ne retient que les règles avec une prémisse maximale et elles sont appelées
les règles précises.

L'idée sous-jacente des règles génériques est de minimiser le nombre de règles
générées en un ensemble ne contenant que quelques exemples pouvant couvrir l'en-
semble des cas de classi�cation. Cette méthode s'inspire de la méthode d'élagage
des règles redondantes dans les bases de données binaires (voir chapitre 3). En e�et,
une règle R1 est considérée comme redondante si elle n'apporte aucune information
supplémentaire par rapport à une autre règle R2. Dans ce cas de �gure, R1 est dite
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une règle redondante par rapport à R2. De même dans le cadre évidentielle, nous
formons à partir de l'ensemble de règles d'association évidentielles R l'ensemble RC
tel que :

RC = {R : Ra → Rc ∈ R| 6 ∃R′ : R′a → Rc, R
′
a ⊂ Ra}

Exemple 18 Soit l'ensemble des règles d'association S = {A1 → C1;A1, B2 →
C1;A1 → B1}. Le �ltrage de S par les règles génériques donne S′ = {A1 → C1;A1 →
B1}.

Contrairement aux règles génériques, les règles précises requièrent une prémisse
maximale. Avec une telle construction, les règles sont précises et ne s'appliquent
que lorsque toute la partie prémisse est véri�ée. Dès lors, contrairement aux règles
génériques, les règles précises sont très spéci�ques et leur application est restreinte.
En revanche, dans le cas où leur application est possible, la con�ance de la règle
utilisée est pertinente. Ces règles sont obtenues de la façon suivante :

RC = {R : Ra → Rc ∈ R| 6 ∃R′ : R′a → Rc, Ra ⊂ R′}

Exemple 19 On considère l'ensemble des règles S = {A1 → C1;A1, B2 → C1;A1 →
B1}. L'ensemble S′ des règles précises est S′ = {A1, B2 → C1}.

5.4.2 Algorithme Evidentiel de Data Mining (EDMA-c) : classi�-

cation associative

A�n d'évaluer la qualité de nos règles d'association évidentielles, nous traitons
le problème de la classi�cation. Soit une instance X à classer telle que :

X = {mi|mi ∈ X,xji ∈ Θi} (5.7)

où xji est un élément focal de la fonction de masse mi. Chaque règle d'association
retenue représente une source d'information sur l'appartenance de X aux di�érentes
classes considérées. Les règles pouvant informer sur la classe de X sont celles qui
ont une intersection non nulle avec X. Elles sont retrouvées de la manière suivante :

RI = {R ∈ RC,∃xji ∈ Θi, x
j
i ∈ Ra}. (5.8)

Chaque règle R ∈ RI est une information quant à l'appartenance de X. Il est
important de souligner que la cardinalité de l'ensemble est variable. En e�et, si
|RI| = 0 alors l'instance X ne peut être classée. Dans le cas où |RI| > 1, plusieurs
règles doivent être prises en compte pour décider de l'appartenance de X. L'une
des solutions serait de concevoir un système de fusion d'information par la théorie
des fonctions de croyance. Toutes les règles de RI seront des sources d'information.
Dans ce cas quel type de règles choisir : génériques ou précises ?
Dans ce travail, nous distinguons les deux méthodes de classi�cation. La première
fondée sur des règles précises et la seconde élaborée à partir des règles génériques.
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Chaque règle Rl ⊂ RI, l ∈ [1 . . . L] et L < |RI| est transformée en une fonction
de masse dans le cadre de discernement ΘC (cadre de discernement de Rcl). La
construction de la fonction de masse se fait de la manière suivante :

{
mΘC
Rl

({Rcl}) = Confiance(Rl)

mΘC
Rl

(ΘC) = 1− Confiance(Rl)
(5.9)

où Rcl est la partie conclusion de la règle Rl.
Les L fonctions de masses construites sont alors fusionnées à l'aide de l'opérateur

de combinaison de Dempster [25] :

m⊕ = ⊕Ll=1m
ΘC
Rl
. (5.10)

Dans ce qui suit, nous présentons l'algorithme de classi�cation associative éviden-
tielle EDMA-c1 [88]. Il est détaillé dans l'algorithme 6. L'algorithme est construit
autour de la fonction Construct_Rule(x,ΘC) qui génère les règles d'association
évidentielles en ne retenant que celles de classi�cation. L'algorithme 6 implémente
la fonction Find_Confidence(R,Pr_Table) qui est détaillée dans l'algorithme 5.
Finalement, la fonction Redundancy(R, R) construit l'ensemble de toutes les règles
de classi�cation RC non redondantes et ayant une con�ance supérieure ou égale à
minconf .

5.5 Règles associatives évidentielles a�aiblies

Dans l'équation 5.10, toutes les règles d'association sont combinées avec le même
poids. Cela veut dire que le classi�eur ne fait pas de distinction entre les règles. Elles
sont toutes équivalentes en terme d'informations apportées. En e�et, chaque règle
ayant une intersection non nulle avec X est fusionnée. Malheureusement, certaines
règles sont moins informatives que d'autres concernant X. Il est alors intéressant de
faire la distinction entre ces règles en leur associant une mesure de �abilité. Dans
ce qui suit, nous présentons l'intérêt de la pondération de ces règles ainsi que les
di�érents critères qui nous permettront de dé�nir les valeurs des poids.

5.5.1 Motivation

Le seul critère de sélection des règles à fusionner repose sur l'intersection avec
l'instance à classer. Ceci ne garantit pas la sélection des règles pertinentes. En e�et,
dans la méthode précédente, une règle R1 ayant un seul élément en commun avec X
(i.e., |R1∩X| = 1) est fusionnée avec le même poids qu'une règle R2 ayant plusieurs
éléments en commun avec l'instance (i.e., |R1 ∩ X| > 1). Ajoutons à cela, que le
résultat de la combinaison peut être détérioré avec l'intégration de règles qui pour
certaines apportent soient peu d'informations soient des informations contradictoires
sur l'appartenance de X. Les propriétés P1 et P2, présentées ci-dessous, dé�nissent

1en anglais Evidential Data Mining Algorithm- classi�cation version
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Algorithm 5 Algorithme de la fonction d'estimation de la con�ance

1: function Find_Confidence(R, Pr)

2: numer ← 0

3: denom← 0

4: for j=1 to d do

5: num← 1

6: den← 1

7: for all i ∈ Pr(j).focal_element do
8: if Pr(j).focal_element ∈ R.premise then
9: num← num× Pr(j).val
10: den← den× Pr(j).val
11: else

12: if Pr(j).focal_element ∈ R.conclusion then
13: end if

14: end if

15: end for

16: numer ← numer + num

17: denom← denom+ den

18: end for

19: return numer
denom

20: end function

deux conditions qui doivent être véri�ées a�n de distinguer les règles d'association
pertinentes.

Propriété 6 � P1 : Un poids plus important doit être accordé à la règle la plus

précise par rapport à X.

� P2 : La mesure de croyance accordée aux éléments focaux de l'instance X est

un critère de pondération des règles d'association.

Exemple 20 Dans cet exemple, nous détaillons les propriétés P1 et P2 par des

exemples illustratifs. Soit l'instance X à classer du tableau 5.2.

Soit l'ensemble des règles d'association de classi�cation suivante RI = {R1 :

A1, B1 → C1;R2 : ΘA, B1 → C1;R3 : A1 → C1;R4 : B2 → C2}. Nous avons :
� D'après la propriété P1, R1 devrait avoir un poids plus important que R2 car

R1a ⊂ R2a.

� D'après la propriété P2, R4 n'est pas une règle pertinente car la croyance de

B2 (i.e., m(B2)) est faible.
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Algorithm 6 Algorithme EDMA-c

Require: Pr_Table,minconf,FI,ΘC

Ensure: RC
1: for all x ∈ FI do
2: R← Construct_Rule(x,ΘC)

3: if R 6= ∅ then
4: Conf ← Find_Confidence(R,Pr_Table)

5: if Conf > minconf then

6: RC ← Redundancy(RC, R)

7: end if

8: end if

9: end for

10: function Construct_Rule(X , ΘC)

11: for all x ∈ X do

12: if x /∈ ΘC then

13: prem← prem+ {x}
14: else

15: concl← concl + {x}
16: end if

17: end for

18: R.premise← prem

19: R.conclusion← concl

20: return R

21: end function

22: function Redundancy(RC,R)
23: for all rule ∈ RC do
24: if R.premise ⊂ rule.premise & R.conclusion = rule.conclusion then

25: RC ← RC\rule
26: RC ← RC ∪R
27: end if

28: end for

29: return RC
30: end function
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Attribut A Attribut B

m(A1) = 0.6 m(B1) = 0.5

m(A2) = 0.2 m(B2) = 0.1

m(ΘA) = 0.2 m(ΘB) = 0.4

Tab. 5.2: Instance évidentielle X à classer

5.5.2 Détermination des facteurs de poids par des règles d'associa-

tion évidentielles

Dans cette partie, nous introduisons une nouvelle approche permettant la pondé-
ration des règles d'association évidentielles. Cette méthode prend en considération
les deux critères cités dans l'exemple 20. Soit une règle d'association évidentielle
R : Ra → Rc dont nous essayons de déterminer la pertinence par rapport à une
instance X à classer. Pour chaque item constituant la partie prémisse de R i.e.,
{ xji ∈ Ra|x

j
i ∈ Θi, i ∈ n, j ∈ J}, nous calculons la distance le séparant de X. A

partir de chaque item (élément focal) {xji ∈ Ra, i ∈ n, j ∈ J}, nous construisons
une fonction de masse catégorique mc

i ({xj}). Cette fonction de masse est alors com-
parée avec mi a�n d'estimer la distance les séparant. Cette approche permet de
distinguer les règles d'association par rapport au critère P1 (voir la section 5.5.1).
Formellement, la distance est calculée comme suit :

di(m
c
i ,mi) =

√
1

2
(mc

i −mi)t.D.(mc
i −mi) (5.11)

où :

D(A,B) =

{
1 if A = B = ∅
|A∩B|
|A∪B| if A,B ⊆ 2Θ,

(5.12)

di est la distance de Jousselme [53]. La matrice D(A,B) formalise les relations
d'inclusions entre les éléments focaux. Ainsi, le poids d'une règle R est déterminé à
partir de l'ensemble des distances retrouvées :

dist(R) =

∑
i∈I

di

I
. (5.13)

Ainsi, pour la règle Rl, l'équation 5.9 devient :

{
αmΘC

Rl
({Rcl}) = (1− dist(Rl))×mΘC

Rl
({Rcl})

αmΘC
Rl

(ΘC) = (1− dist(Rl))×mΘC
Rl

(ΘC) + dist(Rl).
(5.14)

Exemple 21 Soit les mêmes données que celles de l'exemple 20. Dans le tableau 5.3,

nous présentons un exemple applicatif sur la détermination des �abilités des règles
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d'association évidentielles et le résultat de leur fusion.

Règle Distance dist() Fiabilité (α) mΘC
Rl

αmΘC
Rl

m⊕ BetP

R1 : A1, B1 → C1 0.34 0.66 mΘC
R1

(C1) = 0.59 αmΘC
R1

(C1) = 0.39

mΘC
R1

(ΘC) = 0.41 αmΘC
R1

(ΘC) = 0.61 m⊕(C1) = 0.59

R2 : ΘA, B1 → C1 0.40 0.60 mΘC
R2

(C1) = 0.32 αmΘC
R2

(C1) = 0.19

mΘC
R2

(ΘC) = 0.68 αmΘC
R2

(ΘC) = 0.81 m⊕(C2) = 0.06 BetP (C1) = 0.77

R3 : A1 → C1 0.31 0.69 mΘC
R3

(C1) = 0.32 αmΘC
R3

(C1) = 0.22

mΘC
R3

(ΘC) = 0.68 αmΘC
R3

(ΘC) = 0.78m⊕(ΘC) = 0.35BetP (C2) = 0.23

R4 : B2 → C2 0.73 0.27 mΘC
R4

(C2) = 0.66 αmΘC
R4

(C2) = 0.18

mΘC
R4

(ΘC) = 0.34 αmΘC
R4

(ΘC) = 0.82

Tab. 5.3: Exemple de la détermination des facteurs de poids pour des règles d'association éviden-
tielles

Le tableau 5.3 est un exemple d'un calcul numérique de la fusion de règles d'as-

sociation évidentielles avec a�aiblissement. La colonne Fiabilité illustre la �abilité

de chaque règle d'association calculée à partir de la mesure distance. Les résultats

numériques retrouvés sont conformes à nos attentes. Par exemple, la règle R1 a�che

une meilleure �abilité que R2. Ceci supporte la propriété P1. D'un autre coté, R3

est plus �able que R4 selon la propriété P2. Ensuite, les règles sont modélisées en

fonctions de croyance selon le procédé de l'équation 5.14. La décision prise après

fusion par la maximum de la probabilité pignistique donne la classe C1 comme la

classe la plus probable ce qui est réellement le cas (la majorité des règles soutient la

classe C1).

5.5.3 Algorithme Evidentiel de Data Mining (EDMA-wc) : classi-

�cation associative pondérée

Dans cette partie, nous détaillons une variante de l'algorithme EDMA pour la
classi�cation associative que nous appelons EDMA-wc2. L'algorithme 8 s'inspire de
l'algorithme 6 celui-ci se distingue par un module supplémentaire permettant d'es-
timer la �abilité des règles d'association. Cet algorithme implémente des fonctions
de EDMA-p telle que Frequent_itemset() qui �ltre tous les itemsets d'une taille
donnée pour ne retenir que les fréquents. Une fois que tous les fréquents sont gé-
nérés, EDMA-wc extrait les règles de classi�cation intéressantes au travers de leurs
con�ances. La con�ance est calculée par le biais de la fonction Find_Confidence().

2en anglais Evidential Data Mining Algorithm- weigthed classi�cation version.
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Les règles sont �ltrées en retirant les règles redondantes décrites précédemment dans
l'algorithme 6. Pour chaque règle retenue R, nous dé�nissons la fonction de masse
correspondante à l'aide de la fonction construct_BBA(). Ensuite, la fonction de
masse trouvée est utilisée a�n de calculer le facteur de poids de la règle (facteur de
�abilité de la règle). Ce calcul est e�ectué par la fonction compute_reliability() qui
implémente la distance de Jousselme [53]. Cette fonction est détaillée dans l'algo-
rithme 7.

Algorithm 7 Algorithme de la fonction d'estimation de la �abilité d'une règle
d'association
1: function compute_reliability(R , X)

2: d← 0

3: for all r ∈ Ra do
4: d← d+ Jousselme_distance(mr, X

i)

5: end for

6: αI ← d
sizeof(Ra)

7: return αI

8: end function

5.6 Expérimentation

Dans ce qui suit, nous étudions les performances de classi�cation des règles
évidentielles précises et génériques. Le tableau 5.4 présente un comparatif des per-
formances entre les règles précises et celles a�aiblies. Les résultats prouvent l'im-
portance de l'a�aiblissement pour les règles précises puisque nous avons amélioré
la classi�cation des bases de données Iris_EDB et Vertibral_column_EDB. Nous
avons également obtenu un taux de bonne classi�cation de 100%, avec l'approche
intégrant l'a�aiblissement pour la base de données Wine_EDB. En revanche, pour
la base de données Diabete_EDB, les résultats de la classi�cation sont proches.

Le même comparatif a été mené sur les règles génériques. Le tableau 5.5 montre
l'e�cacité de l'a�aiblissement pour ce type de règles. En e�et, nous avons considéra-
blement amélioré les résultats de classi�cation pour les bases de données Wine_EDB
et Iris_EDB. Aussi, nous avons maintenu les mêmes performances en terme de
classi�cation pour les bases de données Vertibral_column_EDB et Diabete_EDB.
L'amélioration des résultats de classi�cation par les règles génériques a�aiblies est
d'autant plus intéressante au regard de la taille des prémisses. En e�et, pour la
majorité des règles génériques, la prémisse ne dépasse pas deux éléments (itemset
de taille 2). Dans ce cas de �gure, seule la propriété P2 de la sous-section 5.5.1 est
prise en compte.

Les règles évidentielles précises (a�aiblies et non a�aiblies) a�chent de meilleurs
résultats de classi�cation que les règles génériques. En e�et, plus la prémisse est
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large plus la règle est �able quant à l'appartenance de l'instance à classer. Les
performances plus faibles obtenues avec les règles génériques s'expliquent par la
quantité des règles fusionnées. Dans le cas de classi�cation avec les règles ayant
des prémisses minimales, plusieurs règles sont sécantes avec l'instance à classer.
Dans ce cas de �gure, plus nous avons de règles pour classer plus le risque de
contradiction subsiste. Ce n'est pas le cas des règles précises, où dans la majorité des
situations, seules quelques règles sont fusionnées et celles-ci sont souvent cohérentes
au niveau de leurs parties conclusion. La Figure 5.1 présente le nombre élevé de
règles fusionnées qui dépend étroitement de la valeur de minsup.

Base de données Iris_EDB Vertebral Column_EDB Diabetes_EDB Wine_EDB

Règles précises 80.67% 88.38% 83.20% 100%

Règles précises a�aiblies 82.00% 89.03% 82.81% 100%

Tab. 5.4: Résultats comparatifs de la classi�cation associative avec les règles précises
évidentielles.

Base de données Iris_EDB Vertebral Column_EDB Diabetes_EDB Wine_EDB

Règles génériques 78.67% 67.74% 65.10% 51.68%

Règles génériques a�aiblies 80.00% 67.74% 65.10% 76.40%

Tab. 5.5: Résultats comparatifs de la classi�cation associative avec les règles géné-
riques évidentielles.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la classi�cation associative dans la fouille
de données évidentielles. Nous avons proposé une nouvelle mesure de con�ance qui
mesure la pertinence des règles d'association évidentielles. La mesure proposée est
cohérente avec les mesures proposées précédemment et notamment dans le cadre
binaire. Par ailleurs, elle ne présente pas les limites de celles déjà existantes dans
l'état de l'art. A�n d'estimer la qualité de la mesure de support, nous avons intro-
duit un nouveau classi�eur évidentiel appelé EDMA-c. Ce classi�eur repose sur les
règles d'association évidentielles de con�ance et sur leur fusion a�n de déterminer
la classe d'une instance évidentielle. Malheureusement, nous avons remarqué que
de nombreuses règles de con�ance peuvent être générées. Pour éviter cette situa-
tion, nous proposons de distinguer deux types de règles d'association évidentielles.
La première famille de règles représente les règles génériques qui ont des prémisses
minimales. La deuxième, les règles précises, ont une prémisse maximale.
Notre classi�eur repose sur la fusion de règles d'association. Dans la majorité des
cas leur nombre peut être très important et ainsi remettre en question la qualité de
la fusion. A�n d'optimiser les résultats de la classi�cation, nous introduisons une
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Fig. 5.1: Evolution du nombre de règles génériques générées par rapport au minsup
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mesure de �abilité qui estime la pertinence d'une règle d'association évidentielle par
rapport à l'instance à classer. Cet algorithme est appelé EDMA-wc. L'expérimen-
tation a validé l'apport de cette mesure de �abilité et a donné des résultats très
encourageants.
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Algorithm 8 Algorithme EDMA-wc

Require: EDB,minsup, Pr_Table,minconf, Size_EDB,ΘC , X

Ensure: R, EIFF ,m
1: EIFF ← ∅
2: size← 1

3: candidate← candidate_apriori_gen(EDB, size)
4: While (candidate 6= ∅)
5: freq ← Frequent_itemset (candidate,minsup, Pr_Table, Size_EDB)

6: size← size+ 1

7: EIFF ← EIFF ∪ freq
8: candidate← candidate_apriori_gen(EDB, size, freq)
9: End While

10: for all x ∈ EIFF do

11: R← Construct_Rule(x,ΘC)

12: if R 6= ∅ then
13: Confidence← Find_Confidence(R,Pr_Table)

14: R ← Redundancy(R, R, confidence)
15: end if

16: end for

17: for all R ∈ R do

18: if x ∩R 6= ∅ then
19: RI ← RI ∪R
20: end if

21: end for

22: for all R ∈ RI do
23: BBA← construct_BBA(R)

24: αI ← compute_reliability(R,X)

25: BBAα ← discounting(BBA,αI)

26: m← m⊕BBAα

27: end for

28: function Construct_BBA(R)

29: mR(R.conclusion)← d×R.confidence
30: mR.(Θ)← 1− d×R.confidence
31: BBA← mR

32: return BBA

33: end function



Conclusion et perspectives

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à deux domaines di�é-
rents. Le premier est la théorie des fonctions de croyance, qui permet de modéliser
et de fusionner des informations imparfaites. Le second, la fouille de données, est
une discipline qui vise à extraire des connaissances à partir d'un gros volume de
données. Nous avons étudié les possibles interactions, dans les deux sens, entre ces
deux domaines. La première partie des contributions de ce manuscrit a été dédiée à
l'étude de l'impact de la fouille de données dans la résolution de problèmes propres
à la théorie des fonctions de croyance. Dans un deuxième volet, nous nous sommes
intéressés à la contribution de la théorie des fonctions de croyance dans la représen-
tation des connaissances imparfaites au sein de la fouille de données.

Synthèse des travaux entrepris

Après avoir présenté les outils de la théorie des fonctions de croyance dans le
cadre du Modèle des Croyances Transférables, nous avons introduit les concepts
fondamentaux de fouille de données en se fondant sur les connexions de Galois.
Ainsi, en plus des outils classiques, tels que le support et la con�ance, nous avons
exposé les opérateurs de fermeture qui sont à l'origine des approches de représenta-
tion condensée des motifs et des règles d'association. Suite à l'introduction de ces
principes, nous avons proposé une présentation et un comparatif entre les di�érentes
bases de données imparfaites.
Notre première contribution se matérialise par l'apport de la fouille de données dans
la théorie des fonctions de croyance. En e�et, nous traitons le cas d'une fonction de
masse con�ictuelle issue de la combinaison conjonctive de plusieurs sources contra-
dictoires. Nous supposons aussi, la présence d'une autre source d'information conte-
nue dans une base de données. Cette dernière information révèle des connaissances
di�érentes mais complémentaires aux sources fusionnées. Cette base de données est
étudiée par les outils de fouille de données a�n d'extraire des règles d'association
génériques. Ces règles présentent la particularité d'être autant informatives que les
bases de règles usuelles mais leur nombre est plus restreint. Ces règles d'associa-
tion sont utilisées a�n de guider la gestion de con�it en transférant les croyances
vers les hypothèses les plus probables. Cette approche de gestion de con�it par les
règles d'association, appelé ACM, est appliquée sur un problème de classi�cation de
couronnes d'arbre. Les résultats fournis, comparés avec les approches usuelles, ont
démontré l'intérêt d'utiliser les règles d'association pour la gestion de con�it.
Notre seconde contribution concerne l'apport de la théorie des fonctions de croyance
dans le domaine de la fouille de données. La théorie des fonctions de croyance est
utilisée pour modéliser les informations imprécises et incertaines dans les bases de
données. La base de données résultante, qui représente des opinions par des fonctions
de masse, est appelée base de données évidentielles. Nous avons souligné les limites
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de la mesure de support existante et nous avons introduit des améliorations. La
première amélioration consiste en une nouvelle réécriture de cette mesure du sup-
port qui réduit considérablement le temps d'exécution déjà exponentiel. Dans un
deuxième temps, nous avons proposé une alternative à cette mesure de support que
nous avons appelé support précis. Cette appellation vient de la spéci�cité de cette
mesure qui explore d'avantage l'espace des éléments focaux et les intègre dans le
calcul. Cette mesure a prouvé son e�cacité tant en temps d'exécution qu'en nombre
de motifs fréquents extraits.
Par la suite, nous avons conçu un classi�eur associatif évidentiel. Pour cela, nous
avons introduit une mesure de con�ance permettant d'estimer la pertinence d'une
règle d'association évidentielle. A�n d'éviter le recours à une approche classique de
génération de règles d'association, qui produit une base importante en nombre et
sou�re de redondance, nous avons proposé trois types de règles :

� les règles de classi�cation : les règles qui ont une classe dans la partie conclu-
sion.

� les règles génériques : les règles ayant une prémisse minimale.

� les règles précises : qui correspondent aux règles avec une prémisse maximale.

Nous avons construit deux variantes de l'algorithme de classi�cation associative
EDMA-c. La première utilise les règles précises de classi�cation et la seconde les
règles génériques de classi�cation. Les tests ont été e�ectués sur des bases éviden-
tielles construites à partir de datasets.
Nous avons aussi mis en avant l'intérêt d'une mesure permettant de distinguer les
di�érentes règles utilisées pour la classi�cation. C'est dans ce sens que nous avons
élaboré une mesure d'estimation de la �abilité des règles d'association qui permet
de di�érencier les règles les plus pertinentes des autres. L'algorithme EDMA-wc,
implémentant cette approche, montre de meilleures performances comparativement
à celui qui en est démuni.

Perspectives

Deux types de perspectives selon leur faisabilité dans le temps sont di�érenciés :
des perspectives à court terme et d'autres à long terme. Les perspectives à court
terme nécessite une ré�exion immédiate sur la résolution de la problématique. Celles
à long terme sont des perspectives qui peuvent être étudiées sur la durée.

Bien que les résultats obtenus soient encourageants, un certain nombre de limites
sont à citer. La plus préoccupante concerne le temps d'exécution. En e�et, une re-
présentation plus juste de l'imperfection des données, réalisée à l'aide des fonctions
de croyance, nécessite, en contre partie, un temps plus important pour le calcul des
mesures de support et de con�ance. Cette limite a été constatée dans le chapitre 4
et 5 où les performances d'exécution ne donnent pas entière satisfaction. Il serait
judicieux, à court terme, d'apporter des améliorations à toutes les variantes de l'al-
gorithme EDMA a�n qu'elles soient plus en adéquation avec le domaine dans lequel
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elles évoluent en terme de temps de réponse. Une autre possibilité d'amélioration du
temps d'exécution de nos algorithmes serait d'intégrer des méthodes propres au do-
maine de la logique comme la symétrie ou bien la théorie des graphes. En e�et, il est
possible de trouver d'autre rami�cation dans le calcul en retrouvant des symétries
dans la base de données [50].

C'est sans doute la variété des domaines d'applications de la fouille de données
qui a fait la notoriété de cette discipline. Cette diversité nous encourage à explorer
d'autres champs d'applications pour la fouille de données évidentielles. En e�et,
plusieurs domaines comme l'optimisation ou la conception de chaînes logistiques
peuvent être des applications pour notre approche d'extraction de motifs fréquents.
La fouille de données peut être un moteur de prise de décision stratégique pour une
entreprise à partir d'une base de données d'experts.

Les origines de la fouille de données sont récentes et il y a encore peu de travaux,
dans la littérature, associant cette thématique avec les fonctions de croyance. Il est
envisageable d'entrevoir la base de données évidentielles comme une généralisation
de ses prédécesseurs en terme de représentation. Pour cela, à long terme, nous envi-
sageons d'étendre les approches binaires qui ont fait de la fouille de données cet outil
incontournable. En e�et, dans le chapitre 3, nous avons vu le gain octroyé par les
bases règles génériques. Il serait intéressant de revoir la faisabilité de ces approches
dans le cadre évidentiel.





Annexe A

Théorie des sous-ensembles �ous

A.1 Introduction

La théorie des sous-ensembles �ous est une généralisation de la théorie des en-
sembles classiques (i.e., ensembles nets). L'idée de la logique �oue, introduite en
1965 par Zadeh [112], est de permettre des gradations dans l'appartenance d'un
élément à une classe, c'est-à-dire d'autoriser un élément à appartenir plus ou moins
fortement à une classe. Dans ce qui suit, nous allons présenter les notions de base
relatives à la théorie des sous-ensembles �ous [35].

A.2 Dé�nition

Dé�nition 2 Un sous-ensemble ordinaire (classique) A inclus dans U est dé�ni par

la fonction caractéristique µA : U → {0, 1}. Un élément x ∈ U est un élément de

A si et seulement si : µA(x) = 1. Un élément x1 ∈ U n'est pas élément de A si et

seulement si : µA(x1) = 0

Dé�nition 3 Un sous-ensemble �ou Ã inclus dans U est dé�ni par la fonction

caractéristique µÃ : U → [0, 1] où µÃ(x) désigne le degré avec lequel un élément

x ∈ U est un élément de Ã.

A.3 Opérations sur les sous-ensembles �ous

Dé�nition 4 Un sous-ensemble �ou Ã ∈ U est inclus dans un autre sous-ensemble

�ou B̃ ∈ U(Ã ⊆ B̃) si et seulement si tout élément x de U qui appartient à Ã

appartient aussi à B̃ avec un de degré au moins aussi grand, i.e.,

∀x ∈ U, µÃ ≤ µB̃ (A.1)

Dé�nition 5 L'intersection de deux sous-ensembles �ous Ã et B̃ de U est un sous-

ensemble �ou constitué des éléments de U a�ectés du plus petit de leurs deux degrés

d'appartenance, donnés par µÃ et µB̃. C'est le sous-ensemble C̃ = Ã ∩ B̃ de U tel

que :

∀x ∈ U, µC̃(x) = min{µÃ(x), µB̃(x)} (A.2)
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Dé�nition 6 L'union de deux sous-ensembles �ous Ã et B̃ de U est un sous-

ensemble �ou constitué des éléments de U a�ectés du plus grand de leurs deux degrés

d'appartenance, donnés par µÃ et µB̃. C'est le sous-ensemble C̃ = Ã ∪ B̃ de U tel

que :

∀x ∈ U, µC̃(x) = max{µÃ(x), µB̃(x)} (A.3)

Les opérateurs d'union et d'intersection préservent presque toute la structure de la
théorie des ensembles classiques. En e�et, d'après les dé�nitions données ci-dessus,
nous pouvons retrouver les propriétés classiques de l'union et de l'intersection à
savoir :

� Associativité et commutativité de ∪ et ∩,
� Distributivité dans les deux sens de ∪ et ∩,
� Ã ∪ ∅ = Ã, Ã ∪ U = U ,

� Ã ∩ U = Ã, Ã ∩ ∅ = ∅.
D'autres opérateurs sont envisageables. Ces opérateurs sont dé�nis à l'aide d'une

norme triangulaire et d'une conorme triangulaire dé�nies comme suit :

Dé�nition 7 Une norme triangulaire "t-norme" est une fonction T : [0, 1]×[0, 1]→
[0, 1] vé�ant, pour tout x et y dans [0, 1], les propriétés suivantes :

� T est commutative T (x, y) = T (y, x),

� T est associative T (x, T (y, z)) = T (T (x, y), z),

� T est croissante T (x, y) ≤ T (z, t) si x ≤ z et y ≤ t,
� T (x, 1) = x.

D'une manière générale, l'opérateur d'intersection de deux sous-ensembles �ous Ã
et B̃ peut être dé�ni par une t-norme comme suit :

µÃ∩T B̃(x) = T (µÃ(x), µB̃(x)) (A.4)

Dé�nition 8 Une conorme triangulaire "t-conorme" est une fonction ⊥ : [0, 1] ×
[0, 1]→ [0, 1] vé�ant, pour tout x et y dans [0, 1], les propriétés suivantes :

� ⊥ est commutative ⊥(x, y) = ⊥(y, x),

� ⊥ est associative ⊥(x,⊥(y, z)) = ⊥(⊥(x, y), z),

� ⊥ est croissante ⊥(x, y) ≤ ⊥(z, t) si x ≤ z et y ≤ t,
� ⊥(x, 0b) = x.

D'une manière générale, l'opérateur d'union de deux sous-ensembles �ous Ã et B̃
peut être dé�ni par l'intermédiaire d'une t-conorme comme suit :

∀x ∈ U, µÃ∩⊥B̃(x) = ⊥(µÃ(x), µB̃(x)) (A.5)
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intégrée dans un classi�eur évidentiel reposant sur la distance. Le classi�eur est testé
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combination rules; the oldest one is the Dempster’s rule of combination. How-28

ever, Zadeh (1994) has highlighted its counterintuitive behavior. As a result,29

many works have tackled this conflict management issue proposing different30

types of solutions, that could be split into two main family approaches: (i)31

Conflict management approaches based on discounting the unreliable sources32

(Klein and Colot, 2010; Martin et al, 2008; Schubert, 2011); (ii) Redistribu-33

tion of the conflict after source’s combination (Sentz and Ferson, 2002; Smets,34

2007a).35

The discounting approach has largely been addressed in the induced literature36

e.g., Smets (2007a). It relies on the fact that a conflict is generated by the37

unreliability of at least one source. The unreliable sources are then discounted38

by a coefficient affecting their consideration during the combination phase.39

Several works have been carried out in this stream in the sake of finding those40

discounting factors (Klein and Colot, 2010; Martin et al, 2008; Guo et al,41

2006). However, comparatively to the redistribution family, the discounting42

approaches are less explored by research because of difficulty of measuring43

source reliability. Nevertheless, some interesting works have been proposed re-44

cently based on source’s distance measure, providing some interesting results45

(Jousselme et al, 2001; Daniel, 2010; Smarandache et al, 2011). Indeed, all46

those works were based on the assumption that the more a source is distant47

from the other ones (i.e., source in contradiction with other ones), the higher48

its unreliability.49

Several works have highlighted that the conflict resulting from the source com-50

bination phase is not necessarily the result of their contradiction (Shafer, 1976;51

Daniel, 2010; Liu, 2006). Indeed, the lack of informativity or the high con-52

fusion1 of a source could be a sufficient reason for conflict appearance. In53

literature, several measures were proposed in order to estimate those con-54

flict causes (Jousselme et al, 2001; Smarandache et al, 2011). However, even55

though the literature witnesses a huge number of conflict management ap-56

proaches, only a little attention was paid to those considering both conflict57

managements.58

In this paper, we distinguish two possible origins of conflicts and we take them59

into account. The intrinsic conflict caused by the confusion rate of a source60

to determine certain classes. The second considered conflict origin is the ex-61

trinsic conflict which indicates to what extent the obtained sources are in62

contradiction. To eliminate conflict and enhance the right hypothesis during63

the fusion process, we have to consider those two conflict causes. To achieve64

this purpose, two new methods are introduced to estimate the sources reli-65

ability, namely the Weighted Generic Discounting Approach (GDA-W) and66

Exponent Generic Discounting Approach (GDA-E). The proposed discount-67

ing approaches were integrated into a based belief function distance classifier68

(Denoeux, 1995). The proposed classifier is experimented within two different69

contexts. In the first stage, we carried out comparative tests between our clas-70

sifier and several pioneer approaches on some benchmarks. We also have led71

1 A source is said to be confused if it is hard to pick a decision from its brought information
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tests of our classifier performance in an urban image classification problem.72

The remainder of this paper is organized as follows: Basic concepts of belief73

functions are recalled in Section 2. Without being exhaustive, various mea-74

sures of intrinsic and extrinsic conflict, developed in the framework of belief75

functions, are exposed in Section 3. In Section 4, we introduce both proposed76

variants of the Generic Discounting Approach (GDA) allowing source’s reli-77

ability estimation. In Section 5, we present a based belief function classifier78

that integrated the GDA discounting for source fusion improvement. The pro-79

posed classifier is experimented on several benchmark datasets as well as on80

a high resolution urban image classification problem comparatively to some81

pioneering works. Finally, we conclude and we sketch issues of future work.82

2 Belief functions theory83

The Belief functions theory was initiated by the pioneering work of Dempster84

(1967) on the upper and lower Probabilities. The development of the theory85

formalism is owed to Shafer (1976). Shafer showed the benefits of belief func-86

tions theory in modeling uncertain knowledge. In addition, it allows to fuse87

information that was obtained through various sources. The belief functions88

theory is based on several concepts. In this part, we intend to present the89

main concepts of this theory. For more details, the interested reader may refer90

to Shafer (1976), Smets and Kennes (1994).91

2.1 Frame of discernment92

The frame of discernment is the set of possible answers for a treated problem93

and generally noted Ω. It is composed of N exhaustive and exclusive hypothe-94

ses:95

Ω = {H1,H2, . . . ,HN}
The exhaustive assumptions indicate that the solution of the problem is neces-96

sarily one of the hypotheses Hi from the frame of discernment. The exclusivity97

condition support the unicity of the solution Hi ∩ Hj = ∅, ∀i ̸= j. From the98

frame of discernment Ω, we deduce the superset 2Ω containing all the 2N
99

subsets A of Ω:100

2Ω = {A,A ⊆ Ω} = {H1,H2, . . . ,HN ,H1 ∪ H2, . . . , Ω}
This set constitutes a reference to assess the veracity of any proposal.101

2.2 Basic Belief Assignment102

The Basic Belief Assignment (BBA) or the basic belief is function m is the103

mapping from elements of the power set 2Ω into [0, 1] so that as:104

m : 2Ω −→ [0, 1]
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having as constraints:105





∑
A⊆Ω

m(A) = 1

m(∅) = 0.
(1)

where m(A) is the confidence strictly assigned to A without is being able106

to be divided on the hypothesis which composes it. Each subset A of 2Ω ,107

fulfilling m(A) > 0, is called focal element. Constraining m(∅) = 0 is the108

normalized form of a BBA and this corresponds to a closed-world assump-109

tion (Smets, 1990), while allowing m(∅) > 0 corresponds to an open world110

assumption (Smets and Kennes, 1994).111

From a BBA, another function can be defined. The plausibility, denoted Pl(A),112

estimates the maximum potential support that could be given to A, if further113

evidence becomes available and is defined by:114

Pl(A) =
∑

B∩A ̸=∅
m(B). (2)

2.3 Discounting115

Assuming that a source of information has a reliability rate equal to (1 − α)116

where (0 ≤ α ≤ 1), such a meta-knowledge can be taken into account using117

the discounting operation introduced by Shafer (1976), and is defined by:118

{
mα(B) = (1 − α) × m(B) ∀B ⊆ Ω

mα(Ω) = (1 − α) × m(Ω) + α
(3)

A discount rate α equal to 1 means that the source is not reliable and the piece119

of information that is provided cannot be taken into account. On the contrary,120

a null discount rate indicates that the source is fully reliable and the piece of121

information that is provided is entirely acceptable. Thanks to discounting, an122

unreliable source’s BBA is transformed into a function assigning a larger mass123

to Ω.124

2.4 Combination rules125

The combination rules are used to combine several belief functions provided126

by different sources in order to synthesize a single BBA. In this subsection, we127

survey some pioneer combination rules.128
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2.4.1 Conjunctive rule129

The belief function theory makes it possible to combine some information130

modelized as BBA. Several operators were defined such as the conjunctive rule.131

This combination operator assigns the mass to propositions initially confirmed132

by the sources. For two sources S1 and S2 having respectively m1 and m2 as133

BBA, the conjunctive rule is defined by:134

m ∩⃝ = m1 ∩⃝m2. (4)

For an event A, m ∩⃝ can be written as follows:135

m ∩⃝(A) =
∑

B∩C=A

m1(B) × m2(C) ∀A ⊆ Ω. (5)

However, the conjunctive combination result does not fulfill the closed-world136

condition since it gives a conflictual mass.137

2.4.2 Dempster’s rule of combination138

The normalized version of conjunctive rule, proposed by Dempster (1967),139

integrates a conflict management approach that redistributes the generated140

conflictual mass. The Dempster’s rule of combination, so called orthogonal141

sum, is defined as follow:142

m⊕ = m1 ⊕ m2. (6)

For two sources S1 and S2, the aggregation of evidence can be written as143

follows:144

m⊕(A) =
1

1 − m(∅)

∑

B∩C=A

m1(B)×m2(C) =
1

1 − m(∅)
m ∩⃝(A) ∀A ⊆ Ω,A ̸= ∅.

(7)
where m(∅) is defined by:145

m(∅) =
∑

B∩C=∅
m1(B) × m2(C) = m ∩⃝(∅). (8)

m(∅) represents the conflict mass between m1 and m2.146

2.5 Pignistic probability147

In the literature, we often come a cross the notion of pignistic probability. The148

pignistic probability, denoted BetP , was proposed by Smets (2005) within its149

Transferable Belief Model (TBM) approach. TBM is based on the differentia-150

tion between the knowledge representation and decision-making level. In the151

decision phase, the pignistic transformation consists in distributing equiprob-152

ably the mass of a proposition A on its included hypotheses. Formally, the153

pignistic probability is defined by:154

BetP (Hn) =
∑

A⊆Ω

|Hn ∩ A|
|A| × m(A) ∀Hn ∈ Ω. (9)
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3 Conflict measures155

Within the framework of the belief functions theory, the measure m(∅) (equa-156

tion 8) is often used as the only measure to quantify the conflict. However, it is157

not satisfactory because it does not consider all conflictual situations (Shafer,158

1976). Recently, several works have proposed other measures (Liu, 2006; Klein159

and Colot, 2011; Martin, 2012; Destercke and Burger, 2012). In this sec-160

tion, several conflict measures (or discordance measures) developed within the161

framework of belief functions are presented. These measures can be classified162

into two categories:163

– The measures which allow the evaluation of the extrinsic conflict (dis-164

cordance between two bodies of evidence) and will be labeled extrinsic165

measures.166

– The measures which allow the estimation of the intrinsic conflict (confusion167

rate of a source) and which will be called intrinsic measures.168

3.1 Extrinsic conflict169

Several measures of extrinsic conflict have been studied in order to model the170

disagreement between sources. Indeed, if one source opinion disagrees with171

another, then their fusion will lead to an important conflictual mass (Smets,172

2007b). An extension of the Euclidean distance is given by Cuzzolin (2008).173

In (Tessem, 1993), Tessem introduced a distance measure between the pignistic174

probabilities that are associated to mass functions. Other distances were stud-175

ied to define distance between two BBA as the sum of differences of conflicting176

normalized plausibility masses (Daniel, 2010). Some authors have directly de-177

fined distance between different mass functions such as (Jousselme et al, 2001)178

that has the advantage of taking into account the cardinality of focal elements.179

This distance complies with the metric axioms and is an appropriate measure180

of the contradiction between two BBAs. In the remainder, we have chosen it181

to measure the contradiction between two BBAs and it is formalized as:182

d(m1,m2) =

√
1

2
(m1 − m2)t.D.(m1 − m2) (10)

where:183

D(A,B) =

{
1 if A = B = ∅
|A∩B|
|A∪B| if A,B ⊆ 2Ω .

(11)

For further details, the interested reader may refer to (Jousselme and Maupin,184

2012).185

3.2 Intrinsic measures186

The intrinsic conflict quantifies the consistency between the different focal187

elements inside the BBA. Several measures have been proposed in the litera-188

ture, that take into account the inclusion relations between the focal elements189
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present in the BBA. Several intrinsic measures were proposed such as the con-190

fusion distance introduced by George and Pal (1996). In (Martin et al, 2008),191

the authors define the notion of auto-conflict (initially introduced by Yager192

(1992)) given by the weight assigned to the emptyset generated by the con-193

junctive combination between m and itself. Nevertheless, the auto-conflict is a194

kind of confusion measure that depends on the number of combination made.195

In (Smarandache et al, 2011), the authors introduced a contradiction measure196

that no longer depends on order that can be written as follows:197

contr(m) = c
∑

X⊆2Ω

m(X) · D(m,mX) (12)

where mX(X) = 1, X ∈ 2Ω is the categorical2 BBA, c is normalization con-198

stant and D is the Jousselme et al (2001)’s distance (see subsection 3.1).199

Another approach was presented by Daniel (2010) using the normalized plau-200

sibility transformation to measure the internal conflict given by:201

Pl IntC(m) = 1 − max
ω∈Ω

Pl(ω). (13)

Starting from this definition, there are many BBA without any internal con-202

flicts: all BBA having X ⊆ Ω, Pl(X) = 1. There are some examples of BBA203

having no internal conflict: categorical, simple support3, consonant BBA4. Fi-204

nally all BBA, whose all focal elements have non-empty intersection, have no205

internal conflict.206

3.3 Conflict measures and discounting207

Several works have been carried out to discount the BBAs (Elouedi et al, 2004,208

2010). However, these studies are usually based on a learning database. Very209

few studies used measures of conflict to adapt the belief functions and in this210

case the used measures are extrinsic measures of conflict.211

The first use of extrinsic measure to discount the belief functions was per-212

formed by Deng et al (2004). Initially, in this approach, a similarity matrix213

is build between belief functions. Next, the values of this matrix is used to214

weight the BBAs. This approach has been modified by choosing a new simi-215

larity matrix (Chen et al, 2005).216

Martin et al (2008) propose using a function that quantifies the conflict217

between BBA. This function, called Conf(., .), is defined as:218

Conf(i, E) =
1

M − 1

M∑

k=1;i ̸=k

Conf(i, k) (14)

2 A BBA with only one focal element A is said to be categorical and is denoted m(A) = 1.
3 A BBA is said to be simple if m has no more than two focal sets, Ω included.
4 A BBA is said consonant if its focal elements are nested.
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with M is the number of belief functions produced respectively by M sources219

called S1, . . . , SM and E is the set of BBAs such that {mk|k = 1, . . . ,M and k ̸=220

i}. The function Conf(i, k) is obtained using a BBA distance introduced by221

Jousselme (equation 10):222

Conf(i, k) = d(mi, mk). (15)

The value Conf(i, E) quantifies the average conflict between the BBA mi and223

the BBAs of the set E. Another proposition consists in comparing the BBA224

mi with the BBA of the artificial expert representing the combined opinions225

of all the experts in E. The measure Conf can be obtained by:226

Conf(i, E) = d(mi,m∗) (16)

with m∗ denoting combination of all BBAs of E. m∗ can be obtained by using227

different combination rules and more precisely the conjunctive rule (equa-228

tion 5). Once the conflict measure is obtained, the authors have proposed to229

compute reliability rates as follows:230

βi = f(Conf(i, E)) (17)

where f is a decreasing function. The authors propose to use the function f231

defined as follows:232

βi = (1 − Conf(i,M)λ)1/λ (18)

with λ > 0. The authors in (Martin et al, 2008) recommend using λ = 1.5.233

Extensions of this work use the idea of sequential discount to manage the234

conflict when combining belief functions Klein and Colot (2010); Liu et al235

(2010). Schubert in (Schubert, 2011) uses the idea of sequential discount but236

the author employs the degree of falsity instead of the distance measure.237

4 Intrinsic and Extrinsic based discounting factors238

In the previous section, different measures were presented allowing the estima-239

tion of the two types of conflict. In spite of these measures, to our knowledge240

there is no reliability estimation method that links both types of conflict mea-241

sure (see Section 3.3).242

Example 1 The example, proposed in Table 1, presents the interest to use243

these two types of measures simultaneously. Initially in this example (Table 1-244

a), we study the fusion result of three involved sources but m3 is inconsistent245

with the other ones. The discounting, based only on the extrinsic measure246

(equation 14), provides good result since the conflict decreases.247

In the second part of this table (Table 1-b), the sources are now considered248

undecided. In this case, even through the discounting is based on an extrinsic249

measure, the conflict remains high.250
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discounting discounting
m1 m2 m3 ∩⃝ + m1 m2 m3 ∩⃝ +

∩⃝ ∩⃝
H1 0.230 0.200 0.800 0.151 0.182 H1 0.450 0.400 0.470 0.156 0.158
H2 0.570 0.600 0.100 0.119 0.250 H2 0.450 0.500 0.430 0.174 0.177
Ω 0.200 0.200 0.100 0.004 0.028 Ω 0.100 0.100 0.100 0.001 0.001
∅ 0.000 0.000 0.000 0.726 0.540 ∅ 0.000 0.000 0.000 0.669 0.664

(a) (b)

Table 1 Extrinsic conflict measure and discounting.

The aim of the proposed approach is to anticipate the generation of a high251

conflictual source after the fusion phase. The discounting factors should be252

found by taking into consideration the ambiguity of each source (intrinsic253

measure) and the distance separating them (extrinsic measure). To achieve254

this purpose, we based our discounting approach on two distance measures255

criteria.256

In this section, we propose two different discounting approaches that aim to257

discard the contradictory and non reliable sources that may eventually lead258

to an important conflict in the resulting fusion BBA. Let us assume the frame259

of discernment Ω containing all possible answers for a question Q relatively260

to the sources S1, . . . , SM . In the fusion stage, to each processed BBA, a new261

discounting factor is assigned indicating its relevance and its global reliability.262

We propose new methods for calculating discounting factors using the valu-263

able information of the source such as confusion rate and belief function dis-264

tance. Each proposed discounting function f must then fulfill the following265

constraints:266

– f is an increasing function from [0, 1]2 → [0, 1]267

– f(1, 1) = 1 and f(0, 0) = 0.268

4.1 Weighted Generic Discounting Approach (GDA-W)269

The GDA-W relies on a function f that gathers both aforementioned conflict270

measures. The function f can be written as follows:271

(δ, β) → k.δ + l.β

k + l
(19)

where k > 0 and l > 0 are the weight factors allowing the user to favor one272

distance measure rather than the other. In equation 19, δ denotes the internal273

conflict measure of the treated source indicating its confusion rate and β is274

the average distance between the treated source Si and Sj with j ∈ [1, . . . , i−275

1, i+1, . . . , M ]. We use the Jousselme distance defined in subsection 3.1, which276

is commonly used in belief measure works. Nevertheless, other Intrinsic and277

Extrinsic distances variants could be used. So, the values δ and β can be278
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defined by:279

δ = Pl IntC(mi) (20)

β = Dist(mi) =

∑
mk\mi,k∈[1..M ] D(mi,mk)

M − 1
. (21)

D is the Jousselme distance. Thus, the function f can be written as follows:280

(δ, β) →
k.P l IntC(mi) + l.

∑
mk\mi,k∈[1..M] D(mi,mk)

M−1

k + l
. (22)

The classical discounting can be written as follows:281

{
mGDA−W (B) = (1 − f(δ, β)) × m(B) ∀B ⊆ Ω

mGDA−W (Ω) = (1 − f(δ, β)) × m(Ω) + f(δ, β).
(23)

The determination of the weight factors can be found automatically by282

minimizing the following measures:283





k > 0

l > 0

Ebet(k, l) =
I∑

i=1

N∑
n=1

(BetP (i)(Hn) − U i
n)2

(24)

where BetP (i) represents the pignistic probability of xi vector from the learn-284

ing base and U i
n represents the xi membership.285

4.2 Exponent Generic Discounting Approach (GDA-E)286

The GDA-E is also a discounting approach that estimates source’s reliability287

based on both conflict origins. The GDA-E relies on a function g that can be288

written as follows:289

(δ, β) → β(1−δ) (25)

where β and δ are respectively the extrinsic measure and intrinsic measure290

defined, respectively, in equation 21 and 20. In (Samet et al, 2013), we proposed291

a different association between extrinsic and intrinsic measures such as the292

contradiction (see equation 12). The function g can be written as follows:293

(δ, β) → (Dist(mi))
(1−Pl IntC(mi)) (26)

Thus, the discounting can be written as follows:294

{
mGDA−E(B) = (1 − g(δ, β)) × m(B) ∀B ⊆ Ω

mGDA−E(Ω) = (1 − g(δ, β)) × m(Ω) + g(δ, β)
(27)

Table 2 shows the discounting value that could be associated to a BBA for295

extremum confusion and distance rates.296
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Table 2 The GDA-E discounting value for the extremum cases

Source With Confusion δ = 1 Without Confusion δ = 0
Distant β = 1 g(m) = 1 g(m) = Dist(m)
Near β = 0 g(m) = 1 g(m) = 0

Example 2 Let’s consider the frame of discernment Ω = {H1,H2} and three297

sources S1, S2 and S3. The belief function values associated to those sources298

and their discounting values are computed in Table 3.

Table 3 Evaluation of discounting approach on an example

S1 S2 S3 m ∩⃝ mGDA−E
∩⃝ mGDA−W

∩⃝
H1 0.300 0.400 1.000 0.420 0.484 0.348
H2 0.300 0.400 0.000 0.000 0.120 0.143
Ω 0.400 0.200 0.000 0.000 0.211 0.432
∅ 0.000 0.000 0.000 0.580 0.185 0.077
Intrinsic conflict: δ 0.300 0.400 0.000 - - -
Extrinsic conflict: β 0.319 0.305 0.524 - - -
GDA-E: g(m) 0.449 0.490 0.524 - - -
GDA-W: f(m)(k = l = 1) 0.307 0.352 0.262 - - -

299

As sketched by the statistics of Table 3, both GDA-W and GDA-E con-300

sider S3 as the most reliable source despite being distant from S1 and S2 (a301

classical discounting approach would reject S3 for being distant). Thanks to302

its categorical constitution making it without any intrinsic conflict, S3 is con-303

sidered as a reliable source. The same explanation can be applied to S1 and304

S2 where despite being close, neither of them can reinforce any hypothesis.305

Even for GDA-E approach, the BBA’s distance (extrinsic measure) is powered306

by the confusion (intrinsic measure) that is why the GDA-E factor is equal to307

the extrinsic measure when the source is not confused (source S3). However,308

it increases as far as the confusion of the source is increased. As it is shown309

in Table 3, GDA-W and GDA-E have drastically decreased the conflict com-310

paratively to the conjunctive sum, it falls from 0.580 to respectively 0.077 and311

0.185.312

In the following section, the GDA discounting approaches are integrated into313

a belief based classifier.314

5 GDA Classifier315

In this section, we introduce the based belief function theory GDA classifier.316

The proposed classifier relies on multi-source fusion and integrates the GDA317

discounting approach for unreliable source detection. Several belief based clas-318

sifiers exist, in which we can integrate our discounting approach such as the319

likehood (Shafer, 1976) and the tree based classifiers (Elouedi et al, 2001).320
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In our case, we built the GDA classifier on the distance classifier (Denoeux,321

1995) for its simplicity and combinatorial explosion avoidance. The properties322

of this classifier is detailed and compared in (Vannoorenbergue and Denoeux,323

2001).324

5.1 Distance Classifier325

Introduced by Denoeux (1995), the Distance Classifier (DC) is a based belief326

function theory and multi-level fusion classification approach. It relies on a327

learning base in which we store the patterns xi belonging to Hi
n class. Con-328

sidering a vector x to classify, the application of the K Nearest Neighbors329

(KNN) algorithm on the learning base, provides k pieces of evidence. Indeed,330

each vector xi, sufficiently close to x following a distance d brings informa-331

tion about x membership to Hi
n. This information is represented by a BBA332

m over the set Ω of classes. A fraction of the unit mass is assigned by m to333

the singleton Hi
n, and the rest is assigned to the whole frame of discernment334

Ω. The mass assigned to m({Hi
n}) follows a decreasing function in distance d.335

For each neighbor xi a BBA is modeled as follows:336

{
mi({Hn}) = αiϕi(di)

mi(Ω) = 1 − αiϕi(di)
(28)

where 0 < αi < 1 is a constant. ϕi(.) is a decreasing function fulfilling337

ϕi(0) = 1 and limd→∞ϕi(d) = 0, di is the Euclidian distance between the338

vector x and the i-th prototype. The ϕi function might be an exponential339

function following this form:340

ϕs(ds) = exp(−γs(ds)2) (29)

where γs is a positive parameter associated to a prototype s and ds is the dis-341

tance between prototype s and x. A learning algorithm was proposed by Zouhal342

and Denoeux (1998) to determine the parameters γs in the equation (29) by343

optimizing an error criterion. The constructed BBAs are then fused following344

the Dempster’s rule of combination as follows:345

m = ⊕i∈[1,...,I]mi (30)

The aforementioned classification approach is the mono-dimensional variant of346

the distance classifier. In addition, the multi-dimensional strategy consists in347

modeling the information according to every characteristic xj (with j ∈ [1 : J ])348

of the vector x to classify. The expression of equation 28 becomes:349

{
mij({Hn}) = αi

jϕ
i
j(dij)

mij(Ω) = 1 − αi
jϕ

i
j(dij)

(31)

where 0 < αi
j < 1 is a constant and di

j represents the distance between the350

j-th component xj of the vector x and its neighboring vector vi (i ∈ [1,K]).351

The function ϕi
j can be expressed in the following way:352
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ϕi
j(d) = exp(−γij(d

2
ij) (32)

The use of Dempster’s combination operator makes it possible to merge353

those K belief functions. mj is the resulting belief function and it is equal to:354

mj = ⊕i∈[1,k]mij . (33)

Thanks to its two hypothesis constructed BBA (see equation (31)), this model355

avoids combinatorial explosion resulting from several fusion processes. Thus,356

a unique belief function m is obtained by the application of the same fusion357

principle on those resulting J BBAs:358

m = ⊕j∈[1,J]mj (34)

with J the number of sources.359

5.2 The GDA Classifier360

The GDA discounting approach is integrated in the distance classifier in order361

to prune unreliable sources before the fusion phase. The level of the GDA in-362

tegration differs following the chosen variant of the distance classifier. For the363

mono-dimensional distance classifier, the application of the GDA discounting364

formula (equation 23 or 27) is applied before the source’s fusion (equation365

30). However, for the multi-dimensional, the GDA discounting formula is ap-366

plied after the neighbors fusion (equation 33) and before source’s BBA fusion367

(equation 34). Figure 1 represents the proposed architecture for GDA classi-368

fier. The first part of the figure represents the belief function estimation based369

on distance. The GDA classifier part operates a discounting phase based on370

extrinsic and intrinsic conflict measures, source fusion and decision.371

6 Experimentation and results372

The experimentation of both GDA approaches were conducted at two stages.373

In the first stage the test was carried out on several UCI benchmarks (Frank374

and Asuncion, 2010). Indeed, the GDA classifier in its two version (with GDA-375

E and GDA-W discounting) was tested in a classification problem compara-376

tively to several pioneer classifiers. In the second stage, we considered an urban377

image classification problem.378

6.1 Data set classification experiments379

The experimentation of the GDA classifier was carried out on several UCI380

benchmarks (Frank and Asuncion, 2010). The characteristics of these data381
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Fig. 1 The proposed GDA classifier architecture

Table 4 Data set characteristics description

Data set #Instances #Attributes #Classes
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
ILPD (Indian Liver Patient Data set) 583 10 2
Diabetes 767 9 2

sets are summarized in Table 4. We carried out the tests using the mono-382

dimensional version of GDA classifier. For the classification task, we applied383

a cross-validation technique.384

The results will be compared to several referenced works. Then, we are385

proposing an oriented discounting conflict management approach. We compare386

our results to Martin et al (2008)’s work (described in subsection 3.3 and387

denoted Mart) which has shown that it outperforms its predecessors. In order388

to get a general idea of our belief formalism classifier, we analyze the difference389

between the proposed approach and the Distance Classifier (DC). Since each390

tested method is based on the KNN algorithm, we fixed K = 4 for all of them.391

We also carried out a comparison with the Naive Bayes Classifier (denoted392

as Bayes in Tables 5). Table 5 shows classification results of tested classifiers393

where ’#’ and ’%’ indicate, respectively, the number and the percentage of394

correct classified instances.395

As highlighted by statistics shown in Table 5, we present better classifi-396

cation results than do Distance Classifier (DC) for all tested data sets. This397

fact shows the importance of using a discounting stage before fusion in or-398

der to discard unreliable sources. In addition, both classification accuracy are399

better than flagged out the Martin et al’s approach in every treated data set.400

Since both classification methods (GDA and Martin et al’s approach) differ401

only in the discounting method, this improvement highlights the importance402
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Table 5 Comparative results for datasets’ classification

DC Mart GDA-W GDA-E KNN Bayes
# % # % # % # % # % # %

Iris 147 98.00 147 98.00 148 98.66 148 98.66 143 95.33 144 96.00
Wine 154 86.51 151 84.83 158 88.76 159 89.32 169 94.94 172 96.62
ILPD 388 66.55 391 67.06 392 67.23 392 67.23 378 64.83 325 55.74
Diabete 538 70.05 538 70.05 541 70.44 542 70.66 539 70.18 586 76.30

of using the intrinsic measure to estimate the reliability of a source. We also403

compared other non based belief function theory classifiers such as KNN and404

Naive Bayes Classifier. By comparing GDA-E and GDA-W to the KNN405

classifier, we notice that we have also improved the obtained results for the406

Iris, ILPD and Diabete’s data sets. This improvement can be interpreted as407

the contribution of uncertainty modeling and multi-source fusion. However, for408

the Wine data set, the KNN presents a better results. On the other hand, the409

Naive Bayes Classifier presents the best classification results for Wine and410

Diabete data sets. This fact proves that Bayesian formalism handles better411

the uncertainty for those data sets.412

In the following, we compare the belief based classification methods. Fig-413

ures 2, 3, 4 and 5, respectively, show the different elements of Iris training base414

studied according to their petal width and length. In those figures, we illus-415

trate the iso-pignistic curves where bright zones correspond to a high pignistic416

probability value whereas the dark one indicates the opposite. For Iris-setosa417

vectors (red colored in Figures), we notice that the pignistic probability is418

the same for every classification method thanks to the class uniformity of all419

extracted neighbors. For the two other classes, we noticed significant differ-420

ences between studied approaches specially in the bordering area. In the DC421

approach Figure (see Figure 2), the class change is operated roughly leading422

to classification errors at the decision stage. However, GDA and Martin et al’s423

approaches (Figure 3, 4 and 5) present a low pignistic probability in borders.424

This result is a natural consequence of discounted BBA that contributes to425

representing better the doubt between both classes. For Martin’s and GDA-E426

discounting the doubt zone is the largest whenever compared to GDA-W which427

rejects fewer vectors in decision. Nevertheless, even though the reject zone is428

large for both methods, the GDA-E presents a high pignistic probability value429

than do Martin et al’s approach.430

6.2 Urban image classification experiments431

The GDA classification was also tested on a Quickbird image covering ur-432

ban areas of Strasbourg, taken in 2008, having four bands, each band has433

2.44-2.88m/px as spatial resolution. This image contains a variety of objects:434

houses, parks, road, etc. Those objects can be reduced to three major con-435

cepts. For this reason, in the following, we are mainly interested in find-436

ing roads, buildings and vegetation which represent almost all possible ob-437
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Fig. 2 Pignistic probability maxima
for DC approach in Iris Data set.

Fig. 3 Pignistic probability maxima for
Martin’s approach in Iris Data set

Fig. 4 Pignistic probability maxima
for GDA-W approach in Iris Data
set(k=0.5, l=2)

Fig. 5 Pignistic probability maxima for
GDA-E approach in Iris Data set

jects in the image. Those three classes constitute our frame of discernment438

Ω = {Roads,Building, V egetation}. In order to extract those classes cor-439

rectly, we have used five different sources. Some of the used sources corre-440

spond to a band from the image and others represent image products. The441

experiments were conducted on a basis of 8712 pixels. Indeed, we tested our442

approach on 2256 building pixels, 2926 road pixels and 3530 vegetation pixels.443

The considered sources are:444

– R-G-B445

– Near Infrared (NIR)446

– Normalized Difference Vegetation Index (NDVI).447

The NDVI denotes the vegetation index (Crippen, 1990) and is given by this448

formula:449

NDV I =
NIR − V IS

NIR + V IS
(35)
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<0.1 <0.2 <0.4 <0.6 ≥ 0.6
Conjunctive 0.01% 0.33% 4.66% 24.20% 70.80%
Martin discounting + Conjunctive 0.01% 0.33% 4.98% 26.42% 68.26%
GDA-W approach + Conjunctive 0.01% 0.39% 12.92% 78.45% 8.23%
GDA-E approach + Conjunctive 0.56% 13.30% 51.11% 34.81% 0.22%

Table 6 Total conflict rate comparative result in urban image classification.

where VIS and NIR respectively stand for the radiometry measurements ac-450

quired in the visible (red) and near-infrared regions. Each source can identify451

the considered classes with a certain level of reliability. This fact makes from452

this context an adequate experimentation field for the GDA discounting ap-453

proaches. Figure 6 shows the original high-resolution image that we tried to454

classify.

Fig. 6 Original high-resolution image of a Strasbourg site.

455

We compared the conflict rate of our proposed approach with those ob-456

tained respectively by conjunctive operator and (Martin et al, 2008) discount-457

ing approach in order to highlight conflict decrease. As it is shown in Table 6,458

GDA-E as well as GDA-W have improved the rates of conflict in the fused BBA459

comparatively to Martin et al’s approach. The best improvement is carried by460

the GDA-E where conflict dropped from 70.80 to 0.22.461

Figures 7 shows the classification results obtained with the use of only the462

extrinsic measure, where the vegetation, road, building classes are represented463

respectively by the colors green, gray and red. The GDA classifier with these464

settings is denoted the GDA-without and its classification performance are465

shown in Tables 7, 8 and 9. In addition, Figure 8 shows the GDA-W classi-466

fication results obtained with the integration of both conflict origins. Indeed,467

the intrinsic conflict rate is an important piece of information about the total468

reliability of the source. The less the source is confused, the more it is reliable.469

The proposed generic discounting is based on two pieces of information:470

intrinsic and extrinsic conflict measures (equation (25)). The integration of the471
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Fig. 7 Classification using GDA-W
with only the extrinsic measure (k =
0).

Fig. 8 Classification using GDA-W with
the extrinsic and intrinsic measures (k = 0.2
and l = 1).

Mart DC GDA-W GDA-E GDA-without KNN Bayes
Building 72.79% 68.25% 72.29% 77.14% 60.49% 92.40% 79.51%
Road 25.90% 28.19% 26.48% 22.41% 23.24% 7.55% 20.49%
Vegetation 1.31% 3.56% 1.23% 0.55% 16.27% 0.05% 0.00%

Table 7 Comparative classification results for the building class.

Mart DC GDA-W GDA-E GDA-without KNN Bayes
Building 15.21% 14.97% 14.97% 18.20% 19.15% 5.68% 4.34%
Road 84.51% 81.69% 84.85% 81.03% 80.61% 93.97% 93.80%
Vegetation 0.28% 0.34% 0.18% 0.77% 0.24% 0.35 % 1.86 %

Table 8 Comparative classification results for the road class.

Mart DC GDA-W GDA-E GDA-without KNN Bayes
Building 0.00% 0.00% 0.21% 0.00% 0.34% 0.00% 0.12%
Road 0.36% 1.74% 0.15% 0.07% 2.35% 0.34 % 0.14%
Vegetation 99.64% 98.26% 99.64% 99.93% 97.31% 99.66% 99.74%

Table 9 Comparative classification results for the vegetation class.

intrinsic conflict rate for a source Si constitutes the main added value of our472

method. In order to assess its contribution to classification improvement, we473

have tried to compare the classification results obtained with only the extrinsic474

information (denoted GDA-without) to the classifier integrating both conflict475

information (GDA-E and GDA-W). In addition, we compared ourselves to the476

KNN and the Naive Bayes Classifier (denoted Bayes).477

Tables 7, 8 and 9 illustrate the confusion matrix of tested classification ap-478

proaches for buildings, roads and vegetation detection. They also highlight the479

intrinsic measure integration contribution. Indeed, by comparing the GDA-W480

and GDA-E to GDA-without, all considered classes detection was improved481

with different proportions. The best improvement was the building class which482

means that fused information sources were confused when we tried to classify483
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them. In this case, the GDA-E and GDA-W consider discount the sources fol-484

lowing their internal conflicts and their contradiction distances. Furthermore,485

road and vegetation class detection was slightly improved relatively to the486

building class. Nevertheless, the provided results were high. Indeed, since each487

source is specialized in detecting specific classes, the introduction of the GDA488

allowed us to avoid conflict generation by discounting those unreliable sources.489

The improvement of detection of all classes (comparatively to GDA-without)490

illustrates the compromises in terms of reliability that GDA seeks to find be-491

tween source each time a pixel is under classification. For example, whenever492

handling a road pixel, the NDVI source (specialized in vegetation detection)493

is highly discounted since its assigned BBA is confused.494

We also conducted comparative experiments to other based belief function495

works such as Martin et al (2008) discounting approach. We also compared496

our results to the Distance Classifier (DC) based on distance BBA estimation497

(see subsection 5.1) and pignistic decision (see subsection 2.5). As is shown498

in Table 7, 8 and 9, comparatively to the DC approach, we sharply improved499

the results for each class. We have also improved Martin et al’s result for the500

road class with the GDA-W discounting and we maintained the same average501

for the vegetation. Interestingly enough, the GDA-E provides the best results502

for the building and the vegetation recognition considering all belief based503

classification approaches. In order to position our work in terms of pure clas-504

sification, we compared our results to non belief based known classifiers such505

as KNN and NaiveBayes. In general, KNN provides the best classification506

results for building and road detection. For the vegetation class all classifiers507

provide almost the same good classification rates with a slight advantage for508

the Bayesian one. Despite the performance difference between our approaches509

and the KNN in this particular context of application, comparison can not be510

made directly since they rely on different formalism. In addition, we do pro-511

vide the best result comparatively to belief classifiers and discounting based512

approach.513

Figures 10, 11, 12 and 13 illustrate the classification of an urban site (Fig-514

ure 9) with respectively the proposed DC, Martin, GDA-W and GDA-E clas-515

sification approaches. We can notice that in this sample we improved through516

our approach the extraction of the road and building classes.517

The figure 15 and 14 show the pixels (i.e, belief functions) where we regis-518

tered an important conflict rate and the GDA approaches changed their initial519

classification (DC classification approach).520

7 Conclusion521

In this work, we introduced a conflict management approach named GDA.522

It allows to discount any information source following its estimated reliabil-523

ity. We introduced a new measure of reliability based on two conflict origins:524

Intrinsic and Extrinsic conflict. The discounting approach, proposed in two525

different versions GDA-W and GDA-E, was integrated into a based distance526
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Fig. 9 Original image. Fig. 10 Classification using DC approach.

Fig. 11 Classification using Martin
et al’s discounting approach. Fig. 12 Proposed GDA-W classification.

Fig. 13 Classification using GDA-E
discounting approach.

belief function classifier. The GDA approach was thoroughly experimented on527

several UCI Data sets and on urban image classification problem. The provided528

results confirm the contribution of both conflict measures association. Even529

though very encouraging results were obtained, comparatively with other dis-530
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Fig. 14 Pixels where GDA-E ap-
proach changed the initial classifica-
tion.

Fig. 15 Pixels where GDA-W approach
changed the initial classification.

counting approaches, we aim to improve the introduced approach in further531

works by studying other conflict measures association. Additionally, further532

conflict origins can be studied like lying and insincere sources. Image classi-533

fication improvement could be investigated by studying other approaches. In534

this work, we considered a pixel classification but in future work we plan to535

consider a region based approach. Indeed, a region based approach can provide536

valuable information such as : dimension, shape, etc.537
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B.2 Evidential Database : a new generalization of data-

bases ?

Cet article présente l'interêt de la fouille de données évidentielles. Dans ce papier,
nous démontrons que la mesure de support précise est une généralisation des mesures
de support binaire et probabiliste. En ce qui concerne la mesure de support �ou,
nous avons montré qu'elle peut être calculée dans le cadre évidentielle.

A. Samet, E. Lefevre, S. Ben Yahia : Evidential Database : a new generalization
of databases ?. In Proceedings of 3rd International Conference on Belief Functions,
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Abstract. In this paper, we tackle the problem of data representation
in several types of databases. A detailed survey of the different support
measures in the major existing databases is described. The reminder of
the paper aims to prove the importance of using evidential databases
in case of handling imperfect information. The evidential database gen-
eralizes several ones by the use of specific Basic Belief Assignments. In
addition, we show that the precise support, initially introduced on evi-
dential database, generalizes several support measures.
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database, Support

1 Introduction

Data mining is a technique that uses a variety of data analysis tools to discover,
hidden but interesting patterns and relationships in data that may be used to
make valid predictions. Thanks to its simple formulas, it associates performance
and quality in its retrieved results. For this reason, it is used in various fields
and attracted interest in different applications [9].
The first studies on data mining relies on a data model under which trans-
actions captured doubtless facts about the items that are contained in each
transaction. These binary databases have only two scenarios : 1 if an element
exists, 0 otherwise. However, in many applications, the existence of an item in a
transaction is better captured by likelihood measures. The obvious limits of the
binary databases in handling such types of data led the data mining community
to adopt imprecise frameworks in order to mine more pertinent knowledge.
In this paper, we present a non exhaustive review of existing data mining
databases. The characteristics of binary, probabilistic, fuzzy and evidential data-
bases are detailed. The support measures in the databases are presented. The
aim of this paper is to demonstrate the pivotal role of the evidential database,
which relies on the evidence theory [5, 12], in representing imprecision and un-
certainty. The importance of using an evidential database rather than the other
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ones is justified. Indeed, we prove that the precise support measure [10] in evi-
dential databases is a generalization of that of the classical ones.
The remainder of the paper is organized as follows: in section 2, the key basic
settings of the evidential database are recalled. In section 3, the binary database
is studied and its relationship with the evidential database is highlighted. In sec-
tion 4, probabilistic databases are scrutinized and the correlation between the
precise support and the probabilistic support is highlighted. Section 5 stresses
on the snugness connection between fuzzy databases with the evidential ones.
Finally, we conclude and we describe issues for future work.

2 Evidential database and precise support

In this section, we detail the main concepts of evidential databases as well as as
the notion of precise support.

2.1 Evidential Database concept

Introduced by Lee [8], the evidential database was aimed at modelling imperfect
information. This type of database is supposed to handle imprecise and uncertain
data. An evidential database is a triplet EDB = (AEDB,O, REDB). AEDB is a
set of attributes and O is a set of d transactions (i.e., lines). Each column Ai

(1 ≤ i ≤ n) has a domain θAi of discrete values. REDB expresses the relation
between the jth line (i.e., transaction Tj) and the ith column (i.e., attribute Ai)
by a normalized BBA as follows:

mij : 2θAi → [0, 1] with





mij(∅) = 0∑
ω⊆θAi

mij(ω) = 1. (1)

Table 1: Evidential transaction database EDB

Transaction Attribute A Attribute B

T1 m(A1) = 0.7 m(B1) = 0.4
m(θA) = 0.3 m(B2) = 0.2

m(θB) = 0.4
T2 m(A2) = 0.3 m(B1) = 1

m(θA) = 0.7

Table 1 illustrates an example of an evidential database. An item corresponds
to a focal element. An itemset corresponds to a conjunction of focal elements
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having different domains. The inclusion operator is defined in [3] such that for
two itemsets X and Y , we have:

X ⊆ Y ⇐⇒ ∀xi ∈ X, xi ⊆ yi.

where xi and yi are the ith element of X and Y . For the same evidential itemsets
X and Y , the intersection operator is defined as follows:

X ∩ Y = Z ⇐⇒ ∀zi ∈ Z, zi ⊆ xi and zi ⊆ yi.

An evidential associative rule R is a causal relationship between two itemsets
that can be written in the following form R : X → Y such that X ∩ Y = ∅.

Example 1. In Table 1, A1 is an item and θA × B1 is an itemset such that
A1 ⊂ θA ×B1 and A1 ∩θA ×B1 = A1. A1 → B1 is an evidential associative rule.

In the following subsection, we consider the precise support and confidence mea-
sures.

2.2 Support and confidence in evidential database

Several definitions for the support’s estimation have been proposed for the evi-
dential itemsets such as [3, 6]. Those definitions assess the support based on the
belief function Bel(). The based belief support is constructed from the Cartesian
product applied to the evidential database. Interested readers may refer to [6].
The support is computed as follows:

SupportEDB(X) = BelEDB(X) (2)

such that:

Bel : 2θ → [0, 1] (3)

Bel(A) =
∑

∅̸=B⊆A

m(B). (4)

In a previous work [10], we introduced a new metric for support estimation.
The latter has been shown to provide more accuracy and to overcome several
drawbacks of using the belief function. This measure is called Precise support
Pr and it is defined by:

Pr : 2θi → [0, 1] (5)

Pr(xi) =
∑

x⊆θi

|xi ∩ x|
|x| × mij(x) ∀xi ∈ 2θi . (6)

The evidential support of an itemset X =
∏

i∈[1...n]

xi in the transaction Tj (i.e.,

PrTj ) is then equal to:
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PrTj (X) =
∏

xi∈θi,i∈[1...n]

Pr(xi). (7)

Thus, the evidential support SupportEDB of the itemset X becomes:

SupportEDB(X) =
1

d

d∑

j=1

PrTj (X). (8)

Additionally, in [11], we introduced a new measure of confidence for evidential
associative rules that we called the precise confidence measure. Let us assume an
evidential association rule such as R : Ra → Rc, where Rc and Ra respectively,
denote the conclusion and the antecedent (premise) part of the rule R. The
precise confidence measure can be written as follows:

Confidence(R : Ra → Rc) =

d∑
j=1

PrTj (Ra) × PrTj (Rc)

d∑
j=1

PrTj (Ra)

. (9)

In the following sections, we highlight the relationships between evidential databases
and the main other ones. The link between existing measures and the evidential
precise one is also demonstrated.

3 Binary data mining

The first database variants studied from a data mining view are the binary ones.
A binary database can be represented by a triplet BDB = (A, O, RBDB). A
represents the set of n binary attributes (i.e., columns). RBDB is the relation
that reflects the existence of an item in a transaction by only the values 0 and
1. RBDB(Ai, Tj) = 1 means that the item Ai exists in the transaction Tj and
RBDB(Ai, Tj) is set equal to 0 otherwise.

Since the inception of the Apriori algorithm [2], several other approaches
have been introduced to reduce the computational complexity of mining these
”frequent” binary itemsets. The support of an item Ai in a transaction Tj is
defined as follows:

SupportTj (Ai) = RBDB(Ai, Tj). (10)

The support of an item Ai in those binary databases is still computed with
the same manner:

Support(Ai) =
d∑

j=1

RBDB(Ai, Tj) = count(Ai). (11)



Evidential Database: a new generalization of databases? 5

The same goes for an itemset A∪B (or A×B if we keep the product notation):

Support(A × B) = count(A ∪ B). (12)

Thus, the support is computed by counting the number of transactions having
both A and B. From the support, the confidence measure of a rule R : Ra → Rc

is computed as follows:

confidence(R : Ra → Rc) =
count(Ra ∪ Rc)

count(Ra)
. (13)

A binary database can be constructed by redefining the REDB as a precise BBA.
Indeed, each item Ai ∈ A can be redefined as an evidential item having the
following frame of discernment θAi = {∃, ̸ ∃}. ∃ and ̸ ∃ denote respectively the
existence and absence of the attribute Ai in the considered transaction. Such a
BBA can be written as follows:

{
mij({∃}) = RBDB(Ai, Tj)

mij({̸ ∃}) = 1 − RBDB(Ai, Tj)
(14)

where mij is equivalent to a certain BBA. In that case, the support measure
proposed in [10] is equivalent to the binary support equation defined in Equation
(10). To demonstrate that equivalence, let us consider a binary database D and
the evidential database EDB constructed as in the described procedure. Suppose
that RBDB(Ai, Tj) = 1 such that Ai ∈ A, then the corresponding evidential
attribute is an Ai ∈ AEDB with θAi = {∃, ̸ ∃}:

PrTj (∃) =
|∃ ∩ ∃|

|∃| mij({∃}) +
| ̸ ∃ ∩ ∃|

| ̸ ∃| mij({̸ ∃}) = mij({∃}) = RBDB(Ai, Tj).

(15)
From this point, we deduce that the evidential precise support is a generalization
of the binary one. The same goes for the precise confidence given in Equation
(9) that generalizes binary confidence since they both rely on the same support
fraction.

Example 2. In this example, Table 2 shows how to create an evidential database
from a binary one.

The equivalency of the support measure is shown for the itemset B × C.

The support of the itemset B × C from the transactions of Table 2.a is
Support(B × C) = 2

3 . In the evidential database, it is computed as follows:

SupportEDB(B × C) = 1
3

3∑
j=1

PrTj (A) × PrTj (B)

SupportEDB(B × C) = 1
3 (m21({∃}) × m31({∃}) + m22({∃}) × m32({∃})+

m23({∃}) × m33({∃})) = 2
3

Thus, the support retrieved from the binary database is the same as the precise
support computed from the evidential database.
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Table 2: The evidential transformation of BDB (Table (a)) to EDB (Table (b))

A B C

T1 X X
T2 X X
T3 X X

(a)

A B C

T1 m11({∃}) = 0 m21({∃}) = 1 m31({∃}) = 1
m11({̸ ∃}) = 1 m21({̸ ∃}) = 0 m31({̸ ∃}) = 0

T2 m12({∃}) = 1 m22({∃}) = 1 m32({∃}) = 0
m12({̸ ∃}) = 0 m22({̸ ∃}) = 0 m32({̸ ∃}) = 1

T3 m13({∃}) = 0 m23({∃}) = 1 m33({∃}) = 1
m13({̸ ∃}) = 1 m23({̸ ∃}) = 0 m33({̸ ∃}) = 0

(b)

In the following section, we review the basics of the probabilistic support. A
transformation method from a probabilitic database to evidential one is intro-
duced. The equivalency between the probabilistic support and the precise one is
studied.

4 Probabilistic data mining

Probabilistic data mining [1] was introduced to represent imperfect information
thanks to the probability support. It can be represented by a triplet PDB =
(APDB, O, RPDB). The degree of existence of the item Ai in the transaction Tj

is measured through the probability function p(Ai, Tj) ∈ [0, 1]. The support of
an itemset X ∈ APDB in such type of database is defined as follows [4]:

p(X,Tj) =
∏

i∈X

p(i, Tj). (16)

Thus, the support of an itemset X in a database is the sum of its expected
probability in the transaction:

SupportPDB(X) =

d∑

j=1

p(X,Tj). (17)

An equivalent evidential database can be constructed through using Bayesian
BBA3. The BBA can be modeled on a two-member-based frame of discernment
θi = {∃, ̸ ∃} where ∃ indicates that Ai belongs to the considered transaction,
whereas ̸ ∃ performs the opposite. Such a BBA can be constructed as follows:

{
mij({∃}) = p(i, Tj)

mij({̸ ∃}) = 1 − p(i, Tj).
(18)

With this construction, the probabilistic support defined in Equation (17) is
equivalent to the proposed precise support. Indeed, the assertion can be verified

3 A BBA is called Bayesian only if all its focal sets are singletons.
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i.e.:

PrTj (∃) =
|∃ ∩ ∃|

|∃| mij({∃}) +
| ̸ ∃ ∩ ∃|

̸ ∃ mij({̸ ∃}) = mij({∃}) = p(i, Tj). (19)

As is the case for a binary database, the Evidential Data mining Algorithm
(EDMA) generalizes the probabilistic version of Apriori: i.e., U-Apriori [4].

Example 3. Table 3 shows how to create an evidential database from a proba-
bilistic one.

Table 3: The evidential transformation of PDB (Table (a)) to EDB (Table (b))

A B C

T1 0.0 0.7 0.8
T2 0.9 0.7 0.1
T3 0 0.8 0.7

(a)

A B C

T1 m11({∃}) = 0 m21({∃}) = 0.7 m31({∃}) = 0.8
m11({̸ ∃}) = 1 m21({̸ ∃}) = 0.3 m31({̸ ∃}) = 0.2

T2 m12({∃}) = 0.9 m22({∃}) = 0.7 m32({∃}) = 0.1
m12({̸ ∃}) = 0.1 m22({̸ ∃}) = 0.3 m32({̸ ∃}) = 0.9

T3 m13({∃}) = 0 m23({∃}) = 0.8 m33({∃}) = 0.7
m13({̸ ∃}) = 1 m23({̸ ∃}) = 0.2 m33({̸ ∃}) = 0.3

(b)

The equivalency of the support measure is shown for the itemset B × C.
The support of the itemset B × C from the transactions of the Table 3.a is

Support(B × C) = (0.7×0.8)+(0.7×0.1)+(0.8×0.7)
3 = 0.4. In the evidential database,

it is computed as follows:

SupportEDB(B × C) = 1
3

3∑
j=1

PrTj (A) × PrTj (B)

SupportEDB(B × C) = 1
3 (m21({∃}) × m31({∃}) + m22({∃}) × m32({∃})+

m23({∃}) × m33({∃})) = 1.2
3 = 0.4

Thus, the support retrieved from the probabilistic database is the same as the
precise support computed from the evidential database.

In the following section, we review the basics of fuzzy data mining and we study
its relation with the evidential one.

5 Fuzzy Data mining

Let us assume the triplet FDB = (AFDB, O, RFDB) that denotes a fuzzy database.
RFDB denotes the fuzzy relationship between an item and a transaction ex-
pressed through a membership function. The membership function µTj (i) = α
(α ∈ [0, 1]) rates the degree of membership of the considered item to the trans-
action Tj . The support computation in such databases is done by the use of the
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count() function in the following manner [7]:

count(i) =
d∑

j=1

µTj
(i). (20)

The support of item i in the fuzzy database is found as follows:

Support(i) =
count(i)

d
. (21)

Thus, for an itemset X of size q such that xi ∈ X and i ∈ [1, q], the support
becomes:

support(X) =

d∑
j=1

min{µTj (xi), i = 1 . . . q}

d
. (22)

The numerator of the support could be seen as the Gödel t-norm (minimum
t-norm).
Assuming a fuzzy database is available, it is possible to construct an evidential
database. In addition, the precise support sustains fuzzy support in its formula-
tion. Indeed, as can be seen in Equation (8), the precise support is also equal to
the sum of the transactional support divided by the database size.
In the following, we show how to obtain analogous evidential support of the
fuzzy support. Assuming an attribute Ai ∈ AEDB having a frame of discernment
θAi such that ω1 ⊂ · · · ⊂ ωn ⊆ θAi , the corresponding BBA for a fuzzy relation
RFDB(ω1, Tj) = µTj (ω1) is constructed in this form:





mij(ω1) = µTj (ω1)∑
m(∪kωk) = 1 − µTj (ω1).

(23)

We can obviously remark that:

T (µ(Ai), µ(Aj)) = min(Bel(Ai), Bel(Aj)) (24)

where T is a minimum t-norm. Thus, the fuzzy support can be retrieved in an
evidential database as follows:

SupportFDB(X) =

∑
Tj∈O

min{Bel(xi), xi ∈ X}

d
. (25)

Interestingly enough, an equivalent to fuzzy database support in evidential database
does exists.

Example 4. Table 4 shows how to create an evidential database from a fuzzy
one.
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Table 4: The evidential transformation of FDB (Table (a)) to EDB (Table (b))

A B
ω1 ω2 ω1 ω2

T1 0.3 0.7 0.1 0.8
T2 0.5 0.2 0.3 0.8
T3 0.8 0.1 1.0 0.2

(a)

A B
ω1 ω2 ω1 ω2

T1 m11(ω1) = 0.3 m21(ω2) = 0.7 m31(ω1) = 0.1 m41(ω2) = 0.8
m11(Ω) = 0.7 m21(Ω) = 0.3 m31(Ω) = 0.9 m41(Ω) = 0.2

T2 m12(ω1) = 0.5 m22(ω2) = 0.2 m32(ω1) = 0.3 m42(ω2) = 0.8
m12(Ω) = 0.5 m22(Ω) = 0.8 m32(Ω) = 0.7 m42(Ω) = 0.2

T3 m11(ω1) = 0.8 m21(ω2) = 0.1 m31(ω1) = 1.0 m41(ω2) = 0.2
m11(Ω) = 0.2 m21(Ω) = 0.9 m31(Ω) = 0 m41(Ω) = 0.8

(b)

The equivalency of the support measure is shown for the itemset B × C.
The support of the itemset Aω1

×Bω2
from the Table 4.a is Support(Aω1

×Bω2
) =

0.3+0.5+0.2
3 = 1.0. In the evidential database, Table 4.b, it is computed as follows:

SupportEDB(Aω1 × Bω2) = 1
3

3∑
j=1

min(Bel(Aω1), Bel(Aω2))

SupportEDB(Aω1 × Bω2) = 1
3 (BelT1(Aω1) + BelT2(Aω1) + BelT2(Bω2))

SupportEDB(Aω1 × Bω2) = 1.0

Despite the fact that the precise support is not equivalent to the fuzzy support,
it is still possible to recover the same value with the use of the Equation (25).

6 Conclusion

In this paper, we detailed the data mining measures such as the support and the
confidence on the several databases such as binary, probabilistic, fuzzy databases.
We have proven the generalization relation between precise measures in eviden-
tial databases and measures used in other databases. In future works, we aim to
study the evidential transformation of other imperfect databases such as fuzzy-
possibilistic database [13].
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Théorie des fonctions de croyance : application des outils de data mining

pour le traitement de données imparfaites

Notre travail s'inscrit dans l'intersection de deux disciplines qui sont la théorie des

fonctions de croyance (TFC) et la fouille de données. L'interaction pouvant exister

entre la TFC et la fouille de données est étudiée sous deux volets. La première

interaction souligne l'apport des règles associatives génériques au sein de la TFC.

Nous nous sommes intéressés au problème de fusion de sources non �ables dont

la principale conséquence est l'apparition de con�it lors de la combinaison. Une

approche de gestion de con�it reposant sur les règles d'association génériques appelée

ACM a été proposée.

La deuxième interaction s'intéresse aux bases de données imparfaites en par-

ticulier les bases de données évidentielles. Les informations, représentées par des

fonctions de masse, sont étudiées a�n d'extraire des connaissances cachées par le

biais des outils de fouille de données. L'extraction des informations pertinentes et

cachées de la base se fait grâce à la redé�nition de la mesure du support et de la

con�ance. Ces mesures introduites ont été les fondements d'un nouveau classi�eur

associatif que nous avons appelé EDMA.

Mots-clés : fouille de données, Théorie des fonctions de croyance, Gestion de con�it,

Classi�cation associative.

Belief function theory : application of data mining tools for imperfect

data treatment

This thesis explores the relation between two domains which are the belief function

theory BFT and data mining. Two main interactions between those domains have

been pointed out. The �rst interaction studies the contribution of the generic asso-

ciative rules in the BFT. We were interested in managing con�ict in case of fusing

con�ictual information sources. A new approach for con�ict management based on

generic association rules has been proposed called ACM. The second interaction

studies imperfect databases such as evidential databases. Those kind of databases

where information is represented by belief functions, are studied in order to extract

hidden knowledge using data mining tools. The extraction of those knowledges was

possible thanks to a new de�nition of the support and the con�dence measures.

Those measures were integrated into a new evidential associative classi�er called

EDMA.

Key-words : Data mining, Belief function theory, con�ict management, Associative

classi�cation.
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