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Résumé

Au cours des processus d’expertise, qui permettent d’ex-
plorer les différentes solutions d’un probléme, il est utile
de raisonner en intégrant a la fois un raisonnement non-
monotone et l'incertitude. Nous proposons pour cela une
approche hybridant la théorie de Dempster Shafer (pour
Uincertitude) et I’approche Answer Set Programming (pour
le raisonnement non monotone). Un choix peut ainsi étre
effectué, parmi les ensembles solution du programme lo-
gique, en utilisant conjointement une mesure de croyance
et le niveau d’incohérence résultant de la base de connais-
sances.

Mots-clés

Représentation de la connaissance, Answer Set Program-
ming, théorie des fonctions de croyance, incertitude.

Abstract

In practical situations it is useful to be able to reason about
uncertain knowledge within a non-monotonic logic. This
is, the case of expertise processes which finds all possible
solutions of a cause. We propose for this purpose an ap-
proach that aims at combining the theory of belief functions
and Answer Set Programming (ASP) by allowing decision-
making with the generalized ordered weighted average.

Keywords

Knowledge représentation, Answer Set Programming, be-
lief function theory, uncertainty.

1 Introduction

Les démarches d’expertise se caractérisent par des proces-
sus fortement exploratoires fondés sur un raisonnement a
base d’hypotheses (intégrant donc de I’incertitude) et la ma-
nipulation de connaissances expertes. Elles sont mises en
ceuvre dans des contextes tres variés comme la conception
de systemes, la résolution de problemes industriels ou en-
core I’expertise médico-1égale. Un référentiel normatif sur
les démarches d’expertise a été défini, d’abord en France
avec la norme NF X50-110 [19] "Qualité des activités d’ex-
pertise", puis au niveau européen avec la norme CSN EN
16775 "Activités d’expertise - Exigences générales pour les
services d’expertise". Cependant, si ces normes définissent
des principes et une description des processus d’expertise,
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elles ne fournissent pas d’outils pour modéliser les pro-
blemes a expertiser et faciliter la prise de décision en ce qui
concerne le choix des solutions du processus d’expertise.
L’espace de prise de décision humaine dans les processus
d’expertise fait apparaitre principalement deux types de dé-
fauts selon [29] : (1) les défauts qualitatifs résultant des li-
mites de la représentation du monde réel; (2) les défauts
numériques liés a I’incertitude du dit monde.

Ainsi, prendre en compte ces deux inconvénients pour la
prise de décision permettra de 1’améliorer et de réduire
les risques ou conséquences des décisions dans certains
domaines [18] [22].

C’est dans cette optique de considérer ces défauts que
nous proposons dans cet article une méthode permettant de
déterminer une valeur de prise de décision a partir d’une
représentation qualitative et quantitative de la connaissance
d’un domaine donné. Ainsi, pour la représentation qualita-
tive, nous nous sommes penchés sur la programmation par
ensemble réponses (Answer Set Programming, ASP), qui
au-dela de son expressivité par rapport aux langages basés
simplement sur la logique classique, est non monotone
et modélise bien le raisonnement intégrant le bon sens
[5, 1], ce qui la rend appropriée pour raisonner avec une
connaissance incomplete d’un domaine.

En outre, il est important de tenir compte de 1’incertitude
quantitative dans cette représentation, car selon [4], elle
aide a surmonter certaines limites de I’ASP, qui ne peut
exprimer de maniére naturelle les croyances des littéraux,
ni leur véracité quantifiée et méme leur manque de connais-
sance. En général, I’ASP classique ne peut pas exprimer
intuitivement la quantité d’incertitude de sa sémantique.

Bien que des approches pour apporter la quantification de
I’incertitude en représentation de la connaissance a base de
logique aient été proposées, le probleme reste d’actualité
[7]. Il est & noter que la plupart des méthodologies reposent
uniquement sur les théories des probabilités ou des possi-
bilités appliquées aux regles logiques [3, 7] [11]. Tandis
que nous proposons une approche utilisant d’une part la
théorie de Dempster Shafer qui est une généralisation
des théories précédentes [21] et d’autre part la mesure de
I’inconsistance de la connaissance représentée en ASP.



De cette fagon, nous cherchons a repousser les limites des
ensembles solutions (Answer Sets) en ce qui concerne la
gestion des connaissances incertaines[34].

Le reste de ce document est structuré de la maniére sui-
vante : en section 2, nous présentons la programmation par
ensemble réponses et la théorie de Dempster Shafer. En
section 3 nous décrivons 1’approche proposée pour calcu-
ler une valeur de décision, en combinant la programmation
par ensemble réponses et la théorie de Dempster Shafer.
Nous terminerons cette section par un exemple d’applica-
tion illustrant la méthode.

2 Fondamentaux

2.1 Programmation par ensemble réponses
(Answer Set Programming, ASP)

L’ASP est une approche de représentation de la connais-
sance basée sur un paradigme déclaratif reposant sur la
logique de premier ordre. Elle utilise un solveur basé sur
la recherche de modeles stables, semblable a celui de la
programmation par contraintes [12, 27, 8]. Bien qu’utili-
sant une syntaxe similaire au langage Prolog, ce langage
est adapté pour la résolution de problemes d’ordre mul-
tiples (web sémantique, planification, théorie des graphes,
bio-informatique, configuration) et tire ses racines du
raisonnement non monotone [13]. La non-monotonicité de
I’ ASP est obtenue par une forme de négation, appelée né-
gation comme échec qui peut s’assimiler au raisonnement
par défaut [14]. Cela en fait un choix approprié pour le
raisonnement de bon sens, proche du raisonnement humain.

2.1.1 Syntaxe ASP

La programmation en ensemble réponses peut se reposer
aussi bien sur la logique propositionnelle que sur la logique
du premier ordre [24]. De plus elle dispose d’extensions
avec des regles de choix, de pondération ou de cardinalité
[28].
Un programme ASP est constitué d’un ensemble de regles
(r) se présentant sous la forme suivante :
a < bi,...,by,notbyy1,...,n0thy,, 0 < n < mouaet
b; sont atomes.
a est appelé la réte de la régle et est notée par tete(r)
{b1,...,bn,bpt1,...,bm} forment le corps de celle-ci et
se note corps(r).
corps(r) peut étre divisé en deux parties :

— Les littéraux positifs corps™(r) = {b1,...,b,}

— Les littéraux négatifs corps™ (1) = {bps1,---,bm}
11 est possible d’avoir des regles sans corps (a <, c’est-a-
dire corps(r) = ()) aussi appelés fait.
Si corp™(r) = 0, ¢’est-a-dire si la régle ne dispose pas de
littéraux négatifs, on parle de régle définie (definite rule).
Ainsi lorsqu’un programme est constitué uniquement de
regles définies, il est appelé programme défini sinon on
parle de programme normal
La négation not que nous retrouvons dans une regle est dif-
férente de la négation classique (—), que I’on retrouve en
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logique classique. En effet, dans le cadre de la program-
mation par ensemble réponses, cette négation est appelée :
négation par défaut et a le sens de : “on ne pense pas que”.
C’est cette sémantique qui permet de faire un raisonnement
par défaut.

Par définition, un programme de la programmation par en-
semble réponses est constituée d’un ensemble de regles
comme nous 1’avons défini ci-dessus, mais dispose aussi
d’instructions comme regles de choix, regles pondérées,
regles de cardinalité qui ont pour role d’ajouter des
contraintes sur I’ensemble réponse (Answer Set).

2.1.2 Sémantique de ASP

La signification des programmes est donnée par la séman-
tique du modéle stable, qui définit un ensemble d’atomes
satisfaisant toutes les regles du programme. Cet ensemble
d’atomes est appelé ensemble réponse (Answer Set) et cor-
respond au point fixe de I’opérateur de conséquence immé-
diate (single step operator) 2.1.2

Un ensemble d’atomes est obtenu par extension M est un
ensemble de réponses d’un programme ASP s’il satisfait
aux conditions suivantes : [15, 20] :

— Si le programme ASP est un programme défini,
c’est-a-dire constitué uniquement de regles définies,
alors M est un ensemble minimal d’atomes qui sa-
tisfait a toutes les regles de ce programme ASP.

— Si le programme ASP est un programme normal
(c’est-a-dire non défini), alors M coincide avec
I’ensemble réponse de la réduction connue sous le
nom de réduction Gelfond-Lifschitz du programme
a sa forme définie.

Lorsqu’un programme ASP a un ensemble réponse (Ans-
wer Set), on dit qu’il est consistant et inconsistant dans le
cas contraire.
La réduction Gelfond-Lifschitz est un processus de trans-
formation d’un programme normal en un programme défini
(sans regle négative), par rapport a un ensemble d’atomes.
Elle est basée sur la forme instanciée du programme de
départ, c’est-a-dire que la nouvelle forme obtenue du pro-
gramme ne contient pas de variable. Cette réduction se dé-
roule comme suit : étant donné un programme arbitraire, P
et un ensemble d’atomes M, la réduction de P par rapport
a M (PM) est le programme défini obtenu en :
1. Supprimant toutes les regles qui ont un littéral not
dans leur corps et dont le dit littéral se trouve dans
M;
2. Supprimant tous les littéraux not dans le corps des
regles restantes.

Apres cette réduction, un modele M du programme défini
PM est le plus petit ensemble close (ne contenant pas de
variables libres) par rapport 2 P™. Cela correspond a un
modeéle de Herbrand minimal, qui est également un point
fixe de ’opérateur de conséquence T'p.

Tp: 2% — 2%
Ar— Tp(A) ={ala + by,...
/\biGA,i:].,...,TL}

b, € P

IC@QPFIA 2021



Hybridation de ’Answer Set Programming et de la théorie de Dempster Shafer

X est I’ensemble d’atome de P.

2.2 Théorie de Dempster Shafer

La théorie de Dempster Shafer, également connue sous le
nom de théorie des preuves ou théorie des fonctions de
croyance, est un outil généralisant le raisonnement dans un
contexte d’incertitude.

2.2.1 Concepts de base

Cette théorie est élaborée autour de la notion de fonction
de masse qui, étant donnée une question, associe un poids
lié aux évidences disponibles sur les différentes hypotheses
associées [23] [36] [17] [26]. Elle se formalise de la
maniere suivante :

Soit © {61,...,60,} un ensemble d’hypotheses de
réponse a une question, cet ensemble est aussi appelé cadre
de discernement (frame of discernment, FOD).

Soit 2© I’ensemble des partitions de ©, 2° = {A|A C ©}.
Une fonction de masse m permettant la distribution de
masses de probabilité sur I’ensemble des partitions est :

m:2° = [0,1]
A— m(A)

> {m(A)/Ac e} =1

m(0) = 0 est la forme normalisée de la fonction de distri-
bution et correspond a I’hypotheése du monde clos.

SiVA C O si m(A) > 0 alors A est un ensemble focal
(focal set) pour m.

A partir de la distribution, m(A), il est possible de déduire :

— La fonction de croyance Bel() :
{ Bel(A) = Y- pc 4 m(B)

m(0) =0

Bel(A) est interprété comme le degré de croyance

que la vérité réside en A.

— La fonction de plausibilité PI() d’une hypothese A
est la quantité de croyance non strictement engagée
dans le complément de A
P1:29 —[0,1]

{ PIl(A) = ZBQA#D m(B) =1— Bel(A),AC O
3 Approche d’hybridation ASP-DST
La méthodologie que nous proposons comporte deux par-
ties. Dans un premier temps, elle combine le programme
ASP et les fonctions de croyance, en définissant une distri-
bution de masse d’évidence sur I’ensemble des atomes de la
base de Herbrand du programme. Cette distribution repré-
sente le niveau de véracité attribué aux atomes de la base
de Herbrand et permettra ainsi d’évaluer la croyance d’un
modele.
Par la suite, nous utilisons la croyance de 1’ensemble ré-
ponse et I’incohérence induite par les connaissances utili-

sées, pour calculer une valeur de décision en se basant sur
une moyenne pondérée ordonnée.
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3.1 Distribution d’évidence sur la base de
Herbrand

Soit P un programme ASP défini, et Bp la base de
Herbrand obtenue a partir de P.

Bp sera considérée comme le FOD de la fonction de
distribution de masse, car tout modele de P est un modele
de Herbrand minimal, qui est sous-ensemble de Bp.

Soit 287 = {A|A C Bp} I’ensemble des partitions de
Bp.

Soit m la fonction de distribution de masse d’évidence sur
I’ensemble des partitions de la base de Herbrand.

m: 287 - 0,1]
A— m(A)

> {m(A)/AC Bp}=1.

De cette fonction de distribution, nous pouvons évaluer la
croyance d’un sous-ensemble A de Bp ensemble solution
d’un programme P : Bel(A) = 3" 5 , m(B). Cela permet
par conséquent de pouvoir évaluer la croyance d’un modele
du programme P.

Etant donné qu’il est possible d’avoir plusieurs ensembles
modeles pour un programme ASP normal donné, nous ne
nous intéressons plus au modele minimal, mais plut6t au
modele ayant la croyance la plus élevée.

3.2 Inconsistance des programmes ASP

Les bases de connaissances construites a la main ou par
I’automatisation sont souvent inexactes, ce qui signifie
qu’elles ne refletent pas, dans une certaine mesure, la réa-
lité, et il est important de savoir a quel point elles s’écartent
de celle-ci, car leur utilisation peut conduire a de mauvaises
décisions [35]. En effet, cette mauvaise qualité des bases de
connaissances est souvent due a des données erronées, a des
informations manquantes ou a 1’incohérence des schémas
[10]. Cependant, malgré les approches utilisées pour les
construire, il est encore difficile d’éviter ces problemes lors
de la formalisation des bases de connaissances et cela peut
entrainer 1’existence d’éléments d’informations contradic-
toires dans celle-ci [31].Ce probleme de la représentation
de la connaissance est généralisé sous le nom d’inconsis-
tance.

En général, ’inconsistance peut se définir comme la pré-
sence de contradictions dans une base de connaissances,
par rapport au formalisme de représentation [6]. Pour ce qui
est de la représentation basée sur le formalisme du langage
ASP, elle peut se traduire par tous les ensembles solutions
sont inconsistant [33].

A fin de pouvoir quantifier ces problémes rencontrés dans
les bases de connaissances, différentes fonctions de mesure
d’inconsistance ont été élaborées pour certaines méthodes
de représentation de connaissances, comme la logique[30]
et leur définition a été étendue a la programmation par en-
semble réponses. A cet effet, la mesure de ’incohérence
peut étre exprimée par une fonction [ positive, avec la sé-
mantique de représenter la gravité de I’inconsistance dans



la base de connaissances, telle que I augmente avec 1’inco-
hérence.

Pour le cas de la représentation des connaissances basée sur
ASP, [33] a défini des fonctions de mesure d’incohérence
qui supportent le postulat de rationalité sans &tre monotone.
Cette inconsistance est définie comme suite :

I.(P) = min{|A| + |D| ot A, D représentent respecti-
vement les regles qui ont été ajoutées et réduites du pro-
gramme P tel que (P U A) — D est consistant }.

La mesure de I'inconsistance des bases de connaissances
construite a partir de la logique est généralement d’une
complexité de Co-NP ou NP. Mais certaines fonctions per-
mettent de réduire cette complexité, comme par 1’exemple
I’utilisation d’une mesure portée sur les ensembles ré-
ponses ou I’emploie de valeurs booléennes :

— I4(P) = min{k|M est k — inconsistant}, M est
un ensemble solution du programme P et un en-
semble solution est k-inconsistant, si il existe exac-
tement k atomes et leurs opposés dans 1’ensemble
solution ;
la mesure drastique [32]

L(K) = { (1) — inconsistance
qui retourne 1 si le programme est inconsistant et 0
dans le cas contraire.

3.3 Moyenne pondérée ordonnée de la pro-
grammation des ensembles de réponses

Cette section exprime un moyen de calculer une valeur
unique sur laquelle on peut prendre une décision a partir
d’une représentation de la connaissance d’un probleme
avec un programme ASP.

Soit P un programme ASP normal. Soit X un ensemble
solution du programme P et Bel(X) sa croyance (voir
section 3.1).

Soit I(P) € [0, 1] I'incohérence normalisée du programme
P. Etant donné ces valeurs, un moyen approprié de combi-
ner les métriques (croyance et incohérence) est I’ utilisation
d’une fonction d’agrégation, par exemple a I’aide d’une
moyenne pondérée ordonnée (OWA) [9].

Cet opérateur peut étre étendu en GOWA, qui est une
forme généralisée de OWA [16]. Nous exploitons cet
opérateur en faisant usage de la transformation qui range
les valeurs de I’inconsistance et de la croyance dans 1’ordre
croissant :

GOW A, A(I(P),Bel(X)) = (T
max™(I(P), Bel(X)) + az * min*(I(P), Bel(X)))
avec w = (wy,wo) € [0,1)%, et wy +wy =1:

w1, wo représentent la confiance que I’on a respectivement
sur la formalisation de la représentation de la connaissance
et I’ensemble solution émanant de cette représentation.
La figure 1 ci-dessous résume notre approche mettant en
contribution la programmation par I’ensemble et la théorie
de Dempster Shafer.

Example d’illustation

Soit P un programme ASP avec les regles suivantes :
oiseau(X) : —vole(X), plume(X), not anormal(X).
{vole(X);nage(X)} : —oiseau(X).

>
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Probléme

Y

ASP

Théorie Dempster

Shafer

Ensembles solutions

Inconsistence

FIGURE 1 — Approche DST-ASP

oiseau(tweety).

— Pour améliorer cette base de connaissances (retirer
les inconsistances) nous allons :
Ajouter la contrainte selon laquelle un oiseau
ne peut pas avoir les aptitudes de nager et voler
simultanément. La base de connaissances devient :
oiseau(X) —vole(X), plume(X), not
anormal (X).
{vole(X);nage(X)} : —oiseau(X).
: —nage(X), vole(X).
oiseau(tweety).
La base de Herbrand associée a ce programme est :
Bp = {vole(tweety), oiseau(tweety)
anormal (tweety), plume(tweety), nage(tweety) }.

Pour réunir ASP et DST, une assignation de
croyance de base (BBA) doit étre définie sur 277,
Comme cette assignation peut devenir difficile, sur
tout avec une taille importante de Hp (complexité
NP), nous allons faire usage d’une fonction de raffi-
nement.

De ce fait, il faut :

1. Utiliser les connaissances ou 1’expérience pas-
sées pour regrouper la base Herbrand en en-
sembles disjoints.

2. Attribuer une valeur de preuve aux éléments in-
dividuels de la base Herbrand.

3. Définir une affectation de croyance sur le nouvel
ensemble qui constitue une partition de la base
Herbrand.

Les croyances que nous obtenons par rapport a la
distribution 1 sont :

1. X1 = {oiseau(tweety)} avec une croyance
de:
Bel(X1) = 0.2

2. X2 = {oiseau(tweety), vole(tweety) }
Bel(X2) = m({oiseau(tweety)}) -+
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{ vole(tweety) } : 0.1
{ nage(tweety)} : 0.1
{ vole(tweety) ,
nage(tweety)} :0.1

{ vole(tweety) ,
plume(tweety)} :0.1

{ oiseau(tweety)} : 0.2
{ plume(tweety)} : 0.1
{ vole(tweety) ,
oiseau(tweety)} : 0.2
{nage(tweety) ,
oiseau(tweety)} : 0.1

TABLE 1 — Distribution de masses

m({vole(tweety)}) +
m({oiseau(tweety), vole(tweety)})
Bel(X2) =0.2+0.1+0.2=0.5

3. X3 = {oiseau(tweety), nage(tweety)}
Bel(X3) = m({oiseau(tweety)}) -+
m({nage(tweety)}) +
m({oiseau(tweety), nage(tweety)})
Bel(X3) =02+ 0.1 + 0.1 = 0.4

— Notre représentation de connaissance a une incon-
sistance de :

I+ = 1 Nous normalisons cette valeur par ‘A‘Iﬁ
ou A représente les régles ajoutées et P le pro-
gramme initial sans ajout ni réduction.

I=0.25

De ce qui précede, nous pouvons calculer les
valeurs de décision pour les deux modeles X1, X2
et X3 : En utilisant GOWA

1. X1 = {oiseau(tweety)} La croyance de X1
par rapport a la distribution m est :
Bel(X1)=0.2
w1 = 0.5, W9 = 0.5
GOWA,1(P,X) =05%025+05%0.2 =
0.22
11=0.22

2. X2 = {oiseau(tweety), vole(tweety)}
La croyance de X2 par rapport a la distribution
m est :
Bel(X2)=10.5
wp = 05, W9 = 0.5
GOWA,1(P,X) =05%025+05%0.5 =
0.37
12 =0.37

3. X3 = {oiseau(tweety), nage(tweety)}
La croyance de X3 par rapport a la distribution
mest:
Bel(X3)=0.4
w1 = 05, Wo = 0.5
GOWA,1(P,X) =05%025+05%0.4 =
0.32
13 =0.32

L’exemple nous montre qu’il serait judicieux de
choisir la solution X2 ou X3, au lieu de X1, car
elles ont des valeurs de décision supérieures a celle
de X1. Cette différence de valeurs peut s’expliquer
par le fait que la croyance du modele X1 est faible
comparée a celle des modeles X 3 et X 2.
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De cette example la solution X2 =
{oiseau(tweety), vole(tweety)} est meilleure
vu qu’elle a la plus grande valeur de décision.

4 Comparaison et Discussion

4.1 Comparaison

Nous allons dans un prémier temps comparer notre ap-
proche hybride avec les deux modeles mise en contribution
de facon individuelle et par la suite avec une la proposition
de Al Machot et al [2].
En effet, pour un méme probleme entre I’approche hybride
et I’approche ASP toute seule, la différence fondamentale
est que cette derniere ne donne aucun moyen de choisir une
solution parmi I’ensemble des modeles trouvés pour le pro-
bleme, ce qui peut étre embarrassant pour la prise de déci-
sion. Par ailleurs pour la méme condition précédente, I’ap-
proche Dempter Shaffer toute seule pourra a la limite four-
nir des valeurs de croyance, sans qu’on ne sache quelles
sont les solutions du probléme. Le tableau 2 ci-dessous
récapitule la comparaison entre 1’approche hybride et les
deux autres approches prises seules.

En résumé, 1’approche hybride que nous proposons per-

Méthode Solutic\m Choix Q’une
au probleme solution
ASP oui non
DST non oui
Hybridation oui oui

TABLE 2 — Comparaison ASP, DST et Hybridation

met de combler les limites des méthodes ASP et DSP. Par
conséquent, elle permet de résoudre un probleme et sélec-
tionner la meilleure des solutions.

Pour ce qui est de la comparaison avec 1’approche élaborée
par Al Machot et al. [2], il en ressort que :

— Nous proposons une généralisation de la combinai-

son entre la programmation par ensemble et la théo-
rie de Dempster shafer alors que les travaux de Al
Machot et al. présentent une fagon et un cas particu-
lier de cette intégration et s’intéressent a la combi-
naison des sources différentes.
Dans I’approche que nous présentons, nous tenons
compte de I’inconsistance, qui peut considérable-
ment influencer la prise de décision comparé a la
seule croyance. Par contre cet aspect de la connais-
sance n’est pas considéré par ces auteurs.

4.2 Discussion

Nous proposons une hybridation de programmation par
I’ensemble (ASP) et de la théorie de Demspter Shafer qui
permet de sélectionner la meilleure solution au cours d’un
processus d’expertise. En effet ce processus permet d’ex-
plorer toutes les pistes de solutions possibles d’un probleme
et de ce fait il devient import d’avoir une value de déci-
sion pour faciliter le choix d’une possibilité par rapport aux
autres. Cette approche se résume aux étapes suivantes :



— Dans un premier temps de pouvoir évaluer la
croyance liée a un ensemble solution que représente
les différentes possibilités d’un processus d’exper-
tise.

— Par la suite, nous calculons I’'incohérence de la base
de connaissances ou des ensembles solutions.

— En fin les deux valeurs précédemment calculées
nous permettent d’avoir une valeur de décision, qui
permet de choisir un ensemble solution en tenant
compte de I’inconsistance et la croyance.

Pour I’implémentation, nous avons développé un pro-
totype en langage Python, qui utilise les librairies
py_dempster_shafer! et clyngor?. Techniquement nous
utilisons une structure de données de type dictionnaire pour
associer la distribution de masse aux éléments de la base de
Herbrand et par la suite ce dictionnaire est exploité pour le
calcul de croyance et la valeur de décision.

En raison de la complexité que 1’on peut avoir lorsque la
base de Herbrand est important ou qu’il devient difficile
de définir une fonction de distribution d’évidence, une ap-
proche qui reste dans la méme démarche, que la précédente
consistera a utiliser la fonction de support simplifiée, qui
est une fonction de croyance basée sur le support d’un sous-
ensemble [25] de la dite base.

En effet elle consiste a fixer un support s € [0, 1] représen-
tant la croyance pour un sous-ensemble A C Hp et tout
sous-ensemble de Hp le contenant. Elle se décrit comme
suit

0,A¢ B

S, A g B ;A H P

1,B=Hp

Pour illustrer, utilisons I’exemple précédent et supposons
que la personne accorde un support de s = 0.6 au sous en-
semble {oiseau(tweety), vole(tweety)}. Cela revient aux
calculs de croyance suivants :

— X1 = {oiseau(tweety)}

X1 C {oiseau(tweety), vole(tweety) }
Bel(X1)=10.6

— X2 = {oiseau(tweety), vole(tweety)}
X2 C {oiseau(tweety), vole(tweety)}
Bel(X2) =10.6

— X3 = {oiseau(tweety), nage(tweety)}

X3 ¢ {oiseau(tweety), vole(tweety)}
Bel(X3)=0

S(B) =

5 Conclusion

Dans ce travail, nous avons dans un premier temps présenté
la programmation par ensemble réponses qui est activement
utilisée dans la représentation des connaissances et pour le
raisonnement non-monotone. Par la suite, nous avons pré-
senté une synthese de la théorie de Dempster Shafer utili-
sée pour représenter des connaissances incertaines. Enfin,
nous avons défini une méthodologie de calcul d’une valeur
décisionnelle, qui premierement combine les deux théories
précédentes pour un meilleur choix du modele en fonction

1. https ://github.com/reineking/pyds
2. https ://github.com/aluriak/clyngor
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de la croyance. Cette croyance est par la suite combinée a la
valeur d’incohérence de la base de connaissances au travers
de la moyenne pondérée ordonnée généralisée pour avoir
une valeur de prise de décision.

L’approche proposée dans ce travail permet de prendre une
décision non seulement en se focalisant sur 1’ensemble so-
lution de la programmation par ensemble, mais en tenant
compte de la croyance et ’incohérence.

Pour ce qui est des difficultés liées a la complexité, nous
proposons 1’utilisation d’un simple fonction d’assignation
basée sur un support d’évidence pou la difficulté de distri-
bution d’évidence et 1’utilisation d’inconsistance drastique
pour la complexité liée a la mesure d’inconsistance.

En effet, cette approche facilite la prise de décision, car elle
est numérique et de plus permet de prendre une meilleure
décision parce qu’elle tient compte de la croyance et I’inco-
hérence émanant du modele de représentation du probleme.
En comparaison avec 1’approche proposée par Al Machot et
al [2] montre que notre méthode est général et tient compte
de I’inconsistance, ce qui n’est pas le cas des travaux de ces
auteurs. De plus notre méthode offre un mécanisme de dé-
cision sur les solutions d’un probléme, que ne dispose pas
ASP et DST prisent individuellement.

Pour la suite de ce travail, nous allons dans un premier
temps définir un algorithme qui permettra de trouver le mo-
dele avec la plus grande conviction, basée sur la croyance
et I'incohérence. Par la suite développer un outil basé sur
cet algorithme et qui integre les deux librairies du langage
Python que nous avons utilisé.
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