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Contexte

Dans un monde idéal, les classes sont disjointes.

°

# Face a un objet inconnu, le but d’un classifieur —
humain ou automatique — est de lui affecter une classe.

# Mais, méme si le monde est parfait, la perception que
Nnous en avons est imparfaite, et la classification peut
étre faussée.

# Le classifieur etant reconnu imparfait, nous allons lui
permettre d’exprimer son imperfection : il aura droit au
doute et a lI'indifférence. Et lorsqu’un conflit apparaitra
entre deux classifieurs, nous saurons I'exploiter.
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Un expert sur

® Le premier expert dit “B”.
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Un expert sur

® Le premier expert dit “B”.
® Le second expert dit “C".
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Un expert sur

® Le premier expert dit “B”.
® Le second expert dit “C".
#® La conjonction ne nous aide pas a deécider.
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Un expert sur

#® Le premier expert dit “B”.

#® Le second expert dit “C”.

# La conjonction ne nous aide pas a decider.
o

L'union assez peu.
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Un expert sar
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Le premier expert dit “B”.

Le second expert dit “C”.

La conjonction ne nous aide pas a décider.
L'union assez peu.

Et si les classes de © ont une sémantique...

15 ans 12 ans 18 ans
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De la liberté pour les experts : DST

® Lexpert a acces a tous les sous-ensembles de
©=AUBUC: 2°

# O est l'indifference, et
® () représente I'ouverture au monde hors ©.
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De la liberté pour les experts : DST

#® L'expert donne librement une fonction de masse m sur
29,

# Pour les eléments focaux X, m(X) > 0.
® PourY €29 onam(Y)>0,etdyeem(Y) =1
© 0.2
/ | \
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® 0.1
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Fonction de croyance

#® La croyance regroupe les masses inclues.

bel(X)= ) m(Y)

Y e2X Y £(
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Fonction de croyance

#® La croyance regroupe les masses inclues.

bel(X)= ) m(Y)

Y e2X Y £(
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Fonction de plausibilité

# La plausibilité regroupe les masses intersectees.

pIX)= )  mY)

Y €29, Y NX(
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Fonction de plausibilité

# La plausibilité regroupe les masses intersectees.

pIX)= )  mY)

Y €29, Y NX(

0.1
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0.3
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Relations entre toutes ces fonctions

® pl(©) =bel(©) =1—m(0)
® bel(X) < pl(X)

® X CVY = bel(X) < bel(Y)
® X CY = pl(X)

® bel(X) + bel(X)
N

pl(X) +pl(X) >

On appelle intervalle de confiance de X l'intervalle
bel(X), pl(X)].
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Probabillité pignistique

La probabilité pignistiqgue permet de projeter les masses
définies sur le power-set 2° sur les singletons.

XNnY| m(Y)
betP(X)= ) Y T )
Y €29 .Y £)

PR

0.1
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Probabillité pignistique

La probabilité pignistiqgue permet de projeter les masses
définies sur le power-set 2° sur les singletons.

betP(X) = XOvY] mY)

Y €20 Y 40 Yl 1-m(@)
1 0 0.2
|
/ \ .
AUB AUuC UC
0. 87 0.65 0.48

|
0.52 0.4\2 oy 0.13

0 0.1
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Prendre une décision

# Une option pessimiste est le maximum du crédibilité
max ycg(bel(X)).

# Une option optimiste est le maximum du plausibilité
max xee (pl(X)).

# Un compromis habituel est le maximum de probabilité
pignistiqgue maxxce(betP(X)).

Ces méthodes ne permettent pas d'utiliser 2° comme

espace de choix possibles.
Si tous les éléments sont focaux, calculer bel(X), pl(X) ou

betP(X) colte O(n2™) opérations. On se limite a O(nm) S'il
n'y a que m eéléments focaux pour I'expert.
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Etendre I'espace de description

Il est possible d’étendre 2° en I'hyper-powerset D®, pour
avoir un ensemble fermé pour I'intersection, et pas

seulement 'union.
| faut limiter les éléments focaux : la taille de D® est en

0(2%")
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N
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NS

ANBKB

|
0
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Sémantique de D® : Théorie DSMT

#® Le premier expert affirme que l'objet contient du Sable
et de la Roche.

# Le second expert affirme que I'objet est constitue de
Vase ou de Sable.

#® Ce modele permet de gérer un espace de
discernement dont les classes ne sont pas exlusives.

SiuSa
RN
Rock Sand Silt
N\ /
RNSa
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Theorie DSmMT : géneéralisation de DST

# Les fonctions de crédibilité, plausibilité et probabilité
pignistique s'étendent de 2° a D®, et se généralisent
en Bel(X), PI(X) et GPT(X).

® Laproprieté X CY = Bel(X) < Bel(Y), PI(X) <
P1(Y),GPT(X) < GPT(Y) reste vraie.

# |l peut étre plus intéressant de regarder directement les

masses, plutot que ces fonctions, pour pouvoir choisir
des classes hors de ©.
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Fusion entre deux experts : regle de Dempster

Deux experts définissent des jeux de masses différents, m;
et mo, pour classifier un objet. On peut les combiner par
une combinaison conjonctive :

m/(A)= Y mi(B1)ma(B)
BiNB;=A
Ainsi :
o) | A| B|C| ®©
my | O 0501 0 | 04
mo | 0 0.2 0O (05| 0.3
m’ [0.320.33]0.03]0.2]0.12




Fusion entre deux experts : DSMmT

Deux experts définissent des jeux de masses différents

pour classifier un objet dans D®. La méme régle du
consensus s’applique, en notantque (AN B)NA=ANBKB:

0| A|B|ANnB|AUB
m1(0]0.6] 0 0 0.4
mo |0 O | 0O 0.5 0.5
m' | 0]0.3]0 0.5 0.2




Fusion entre deux experts : redistribution du conflit

Le conflit induit par m(A) et ma(B) est mi(A)mo(B). Par le
consensus, ce conflit grossit la masse de (), et n’est pas pris
en compte lors de la décision, qui se fait souvent en monde

clos.
En redistribuant le conflit selon la regle PCR5, on ajoute

mi(A)ma(B)/(m1(A) +ma(B)) a m(A), et
mi(A)ma(B)/(m1(A) +ma(B)) & m(B).

®» | A | B |AUB
mi 0 0.6 0 0.4
mo 0 |03]02]| 05
me [0.12] 0.6 [ 0.08| 0.2
0

0.69 | 0.11 | 0.2

mMpCR5




Décision : influence du modele

# La probabilité pignistique redistribue le conflit m(0)
1

proportionnellement a m : normalisation par T (0"

# Sile conflit partiel entre A et B est placé sur m(AN B),
celui-ci est distribué equitablement entre A et B lors de
I'evaluation de Bel(A), P1(A), Bel(B), P1(B)
(integralement a chaque fois) ou de GPT(A) et GPT(B)
(une moitié pour chacun) : il ne peut modifier la
décision.

# Seule la redistribution par la PCR5, qui gere chaque
conflit local, peut permettre une modification de
décision par rapport & une modélisation dans 2° et un
consensus conjonctif.




Deécision : une décision stable

Dans le cas d’experts qui placent leurs poids au hasard sur
les éléments de O, la decision prise au final apres la fusion
de deux experts s’exprimant sur n classes est souvent la
méme avec ou sans redistribution par PCR5 :

classes 2 3 4 5 6 7
changement | 0.6% | 5.5% | 9.1% | 12.1% | 14.6% | 16.4%
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Décision . des changements eparpillées

Nous nous intéressons aux changements de decision pour
deux experts s’exprimant sur deux classes. Nous avons
quatre données, a; = m1(A), ag = ma(A), by = m1(B) et

bg — mQ(B)

Le plan (a1, a2) nous montre que la seule zone épargnée
est celle qui verifie a1 + as > 1.
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Deécision : des zones de stabilité

Lorsque a; = b1, as = by, a1 = by OU ay = by, toutes les
methodes se comportent de la méme maniere.

Les zones de stabilité en-dehors de la premiere diagonale
proviennent, plus ou moins directement, des conditions de
normalisation ) |, m(X) = 1.

T T T T
‘solsalbl? + solsalbe’ +
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Une vision du conflit

# Le conflit, pour les experts aléatoires, augmente
naturellement avec le nombre de classes.

o Le conflit est plus important dans les cas de
changement de décision : il est plus important lorsque
les masses sur A et sur B sont semblables, et donc que
la décision peut étre instable.

3.5 T T T T 4

3t

251

|
1
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Une réalité sympathique

9

°

Une base d’'image(tte)s sonar est étiquetee avec 7
classes (roc, cailloutis, sable, ride, vase, ombre, autre),
ar deux experts du domaine.

le nombre d’eléments focaux par imagette est de l'ordre
de 1.1, hormis l'indifférence ©, au lieu de 7 dans le cas
aléatoire.

Le conflit moyen est de 0.0524, au lieu de 0.6556.

Le nombre de retournements constatée est de lI'ordre de
0.3%, au lieu de 16.4%.
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Plus d’experts, moins de classes

#® Les modeles ont été testes dans le cas de deux experts
et deux classes. Le passage a plus de deux classes se
fait assez facilement.

® Le passage a plus de deux experts nécessite de faire
tres attention au codage interne des experts, pour
limiter 'explosion combinatoire. Pour n experts a p
éléments focaux sur un espace de discernement a m

classes, la complexité atteint vite ©(22") pour le
stokage, et O(p") pour les calculs.

# Nombre de formules ne s’étendent pas de facon
naturelle : un travail théorique reste a mener.




Bien choisir un espace des décisions admissibles

# Les fontions considérées sont croissantes sur le treillis
d’'inclusion : les classes de I'espace des décisions
admissibles doivent étre incomparables.

# Une maniere d’enrichir 'espace est de ne pas
considérer les mémes fonctions partout. Par exemple la
plausibilité sur les singletons, et la crédibilité sur les
unions de deux singletons.

# Une fonction d’évaluation qui compense la monotonicité
des bel(), pl() et betP() par la prise en compte du
cardinal des classes (par exemple selon leurs
subdivisions dans un diagramme de Venn) et qui ne
comporte pas (trop) d’effets de bord reste a construire.
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