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Résumé :

Propager des incertitudes sources a travers un modele
physique pour évaluer des incertitudes cibles peut se
révéler lourd en termes calculatoires, particulierement
lorsque le modele physique est complexe (e.g., codes de
calcul). Dans ce cas, il est utile de disposer de méthodes
de propagation qui, en approchant de maniére conserva-
tive le résultat, vont permettre un gain non négligeable
d’efficacité. Dans cet article, nous nous intéressons
au cas ou lincertitude source est modélisée par des
ensembles aléatoires emboités et indépendants, et pro-
posons une approximation possibiliste conservative pour
ce modele. Les avantages de cette approximation sont
ensuite discutés et illustrés sur des exemples simples.

Mots-clés :
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Abstract:

Propagating input uncertainty through a physical
model in order to evaluate output uncertainty can be com-
putationally hard to achieve, especially when models are
complex (e.g., complex computer codes). In this case, it
is convenient to have conservative propagation methods
providing approximated results but allowing for a signif-
icant gain in computational efficiency. In this paper, we
interest ourselves to the case where input uncertainty is
modeled by consonant and independent random sets, and
propose a possibilistic outer approximation. Advantages
of this approximation are then discussed and illustrated
on simple examples.

Keywords:

Random sets, possibility, independence, approxima-
tion.

1 Introduction

Ces dernicres décennies ont mis en
évidence I’incapacité des probabilités clas-
siques a modéliser et quantifier tout type
d’incertitudes [3], en particulier I’incertitude

de type épistémique, c’est-a-dire liée a
I’imprécision de I’information ou a un manque
de connaissance. La solution est alors de
recourir a d’autres approches de 1’incertain,
provenant des théories des possibilités [9], des
ensembles aléatoires [13]] ou encore des prob-
abilités imprécises [[14], capables de traiter de
facon explicite I'imprécision de 1’information
disponible. = Cependant, [’utilisation de tels
modeles pose de nouveaux problemes, 1’un
d’eux étant que la propagation d’incertitudes
sources a travers un modele physique, noté
ici T, devient plus complexe, et engendre
des problemes calculatoires plus difficiles.
C’est particulierement vrai pour des modeles
complexes demandant des ressources infor-
matiques importantes, cas ou la propagation
de probabilités classiques pose déja probleme
et requiert souvent la mise en oeuvre de tech-
niques numériques complexes (e.g. polynomes
du chaos, simulations de Monte-Carlo par
chaines de Markov).

Pour cette raison, il est souvent utile de pou-
voir disposer d’approximations conservatives
du modele source d’incertitude, qui vont certes
fournir un résultat approché mais vont sou-
vent simplifier la propagation des incertitudes,
permettant donc un gain important d’efficacité.
Nous nous concentrons ici sur le cas ou les
incertitudes sources, portant sur N variables
Xi,...,XN, sont modélisées par des ensem-



bles aléatoires emboités (des distributions de
possibilité) supposés indépendants entre-eux.
Bien que ces hypotheses puissent apparaitre
quelque peu restrictives, elles sont suscepti-
bles de correspondre a de nombreuses sit-
uations pratiques: d’une part les distribu-
tions de possibilité peuvent s’interpréter comme
des séries d’intervalles de confiance, faisant
d’elles des modeles attractifs pour 1’élicitation
d’opinions d’experts [1] ou encore pour la
représentation de données statistiques [2], et
d’autre part la supposition d’indépendance
entre ensembles aléatoires peut s’interpréter
comme 1’indépendance entre les sources ayant
fourni les informations (et non entre les vari-
ables elles-mémes). Elle est également utile
pour approcher de maniere conservative une
supposition d’indépendance stochastique entre
les variables [4]. Néanmoins, sous cette hy-
pothese, le nombre de calculs a réaliser croit
exponentiellement avec le nombre de variables
sources, ce qui peut poser probléeme si le nom-
bre de variables sources est grand ou si le
modele physique est complexe.

C’est pourquoi il peut étre utile de dis-
poser de méthodes permettant d’approximer le
résultat de cette propagation. Apres avoir rap-
pelé quelques notions nécessaires a la bonne
compréhension de I’article dans la section
nous donnons une approximation possibiliste
dans la section[3] avant de discuter plus en détail
dans la section 4| de I'impact de cette approxi-
mation sur le résultat final de la propagation.

2 Notions préliminaires

Nous rappelons ici brievement les notions
utilisées dans le reste de I’article. Nous con-
sidérons que I’incertitude source porte sur des
variables Xi,...,Xy prenant leurs valeurs re-
spectives sur des espaces Z1,..., Zn, et que
cette incertitude doit étre propagée a travers un
modele T tel que T'(X,...,Xy) =Y, avec Y la
variable cible prenant ses valeurs sur un espace

Y.

Pour deux valeurs &,/ telles que 1 < k < /¢ <

N, nous notons 2. := xf:k,% le produit
cartésien des k — ¢+ 1 espaces Z,..., 2y, et
par X(x.¢) := (Xi,...,X;) une variable prenant
ses valeurs sur Z(;.¢). De fagon similaire, nous
notons X(x.g) := (X, - -,%¢) € Z{(x¢) un élément
particulier de 2 ;.p).

2.1 Ensembles aléatoires

Formellement, un ensemble aléatoire est
équivalent a une fonction m : @(2°) — [0,1]
des sous-ensembles d’un espace 2 dans
Iintervalle unité [0,1] t.q. Ypco m(E) =1,
m(E) > 0etm(0) = 0. Les ensembles E ayant
une masse positive sont appelés ensembles fo-
caux. A partir de cette fonction, deux fonctions
d’ensembles, les mesures de plausibilité et de
crédibilité, sont définies ainsi [[13]]:

Bel(A) = Z m(E)
EECA

PI(A)= ) m(E)
E,ENA

ou la fonction de crédibilité mesure la quantité
d’information qui étaie forcément A, et la fonc-
tion de plausibilité la quantité d’information
qui n’étaie pas son complément A°. Dans ce
modele, la masse m(E) s’interpréte comme la
probabilité de savoir uniquement que la vraie
valeur se trouve dans E. Par la suite, nous
noterons .# 1’ensemble des éléments focaux,
et (m,.#) un ensemble aléatoire. Rappelons
qu’un ensemble aléatoire (m,.#) génere une
famille de probabilités &, 7) telle que

Rappelons également qu'un ensemble aléatoire
(m,#), est s-inclus [8] dans un autre en-
semble aléatoire (m,.#),, ou encore est une
spécialisation de (m,.#), s’il existe une ma-
trice aléatoire carrée S, de terme général
S(A,B), A,BC 2, vérifiant

Y SAB)=1VACZ
BCYX

S(A,B)>0=ACB,ABC %



et telle que

mi(A)= Y S(A,B)my(B),VAC X
BCXZ

et nous notons (m,.#), T, (m,.#), le fait que
(m,.#), soit s-inclus dans (m,.#),. Rap-
pelons aussi que (m,.#), T, (m,#), im-
plique Z(,, 7), © & (;n.7),, mais pas forcément
I’inverse [8]].

2.2 Théorie des possibilités

Une distribution de possibilité mw(x) est une
fonction d’un espace 2" dans I’intervalle unité
[0,1] telle que m(x) = 1 pour une valeur de x.
Elle est formellement équivalente a un ensem-
ble flou normalisé. Cette distribution peut aussi
s’interpréter comme un ensemble d’intervalles
de confiance emboités [6l]. A partir de cette
distribution, les mesures de possibilité et de
nécessité sont définies comme suit :

I1(A) = sup 7(x)
X€EA

N(A) =1-TI(A°)

ou I’ensemble A est le complément de
I’ensemble A. Le degré de possibilité TI(A)
mesure la plausibilité de I’événement A, tandis
que le degré de nécessité mesure la certitude de
I’événement A. Une a-coupe E¥ de la distribu-
tion 7 est définie comme 1I’ensemble

Eq = {x|m(x) > o}

Rappelons que le noyau c(7) et le support s(7)
de 7 correspondent respectivement a Ej et a
limSHOE{;‘.

Une distribution de possibilité peut également
étre modélisée par un ensemble aléatoire dont
les éléments focaux sont emboités, puisque la
mesure de nécessité induite par une distribution
7 est un cas particulier de mesure de crédibilité.
Soit o =0 < o] < ... < ay = 1 I’ensemble
(fini) de valeurs distinctes prises par une dis-
tribution 7, I’ensemble aléatoire correspondant
aura les ensembles focaux E; de poids m(E;),

i=1,...,M:
{&:gemm@zm} 0

m(E;) = o — o

Et nous noterons (m,.# ), I’ensemble aléatoire
correspondant a la distribution 7. La distribu-
tion 7 génere également une famille de proba-
bilités Sy telle que

Pr={PVAC 2, N(A) < P(A)}

2.3 Propagation des incertitudes

Considérons maintenant un ensemble aléatoire
(m, F )va représentant notre incertitude sur
les variables X(;.y), que nous voulons propager
a travers 7 afin d’évaluer I’incertitude sur la
variable Y. Cette propagation revient a cal-
culer ’ensemble aléatoire (m,.# ), défini sur
I’espace % et tel que, a chaque ensemble focal

E € ﬂx(m) correspond 1’ensemble focal

TE)={T(xqn) E¥xagm €E} (2
my(T(E)) = mx,.,, (E)

N

en d’autres termes, propager (m,.7) X

travers le modele T revient a propager chaque

élement focal de (m,.F)y a travers ce
(1:N)

modele avec la probabilité associée.

La plupart du temps, il est rare de disposer
directement d’un ensemble aléatoire défini sur
le produit cartésien Z(y.), et il est plus
courant de disposer de modeles marginaux
(m,.#); définis sur chaque espace .Z;. Afin
de construire un modele joint sur 2.y, il
est alors nécessaire de faire des suppositions
quand aux interactions pouvant exister entre les
modeles (m,.%#), et/ou les variables X;. Nous
supposons ici I'indépendance entre ensembles
aléatoires. Le modele joint correspondant, noté
(m, ﬁ)RSLX(LN) est tel que

MRSLX 1. (X i= IE) Hml (3)

avec E; € .#;. Comme rappelé en introduc-
tion, ce type d’indépendance est susceptible



d’étre utile dans de nombreux cas pratiques,
néanmoins il est facile de voir a partir de
I’équation (3)) que le nombre d’éléments focaux,
et donc de propagations a réaliser, augmentera
de maniere exponentielle avec le nombre N de
dimensions d’entrées. Si une telle augmentation
est acceptable quand N est petit ou le modele
T tres simple, elle est problématique quand N
est grand ou 7' complexe (e.g., codes de calculs
nécessitant plusieurs heures, voir jours pour
réaliser une évaluation).

Lorsque I’incertitude sur les variables X; est
modélisée par des distributions de possibilité 7;,
avec i = 1,...,N, un autre moyen de propager
ces incertitudes consiste a appliquer le principe
d’extension provenant de la logique floue [7]
aux distributions 7;, ce qui revient a propager
I’ensemble aléatoire induit par la distribution
jointe 7;.y) telle que, pour tout €lément x ;. €

X(1:3)5

Ty (X(1v)) = _min_; (xi) “)

i=l1,...,

et nous noterons 1’ensemble aléatoire corre-
spondant (m,.%# >7r(1»1v> Dans le cas de cette

propagation, le nombre d’éléments focaux a
propager ne croit pas avec le nombre de dimen-
sions, et elle est donc plus facile a réaliser.

Néanmoins, comparer les résultats de ces
deux propagations s’avere difficile, puisqu’en
général, (m,ﬂ)ﬂ(m) et (m’g)RSI,X(l;m ne sont
pas s-inclus 1’un dans ’autre, et il n’y a pas
non plus de relation d’inclusion entre les en-
sembles de probabilités correspondants (@ﬂ(m),

gz(m?(g)m’x(m) [3]. Dans la section suivante,

nous montrons qu’il est possible de transformer
les distributions marginales 7; de maniere a ce
que le principe d’extension (4]) appliqué a ces
distributions transformées englobe (au sens de
la s-inclusion) le résultat de la propagation de

(m7 ‘QZ.)RSI,X(HW :

3 Approximation possibiliste d’un
produit Cartésien d’ensembles
aléatoires consonants et
indépendants

Nous supposons toujours 1’incertitude concer-
nant chaque variable X;, i = 1,...,N décrite par
des distributions de possibilité 7;, et nous no-
tons (m,.7 ), les ensembles al€atoires corre-
spondants. Soit @ =1 >0 > ... > oy >
oyr+1 = 0 I’ensemble (fini) de valeurs distinctes
prises par les distributions 7;. L’ensemble
aléatoire (m, ﬁ)ﬂi estdonné, pour j=1,...,M,
par

E;j={xe Zi|m(x) = a;}
m(Ej j) = 0 — Qj1 = m j

avec E;; l'oj-coupe de m;.  Chaque en-
semble aléatoire comprend donc M ensem-
bles focaux, et propager 1’ensemble aléatoire

joint (m, %) RSI X1 résultant nécessite alors de

propager MY ensembles focaux distincts.

La proposition suivante montre qu’il est pos-
sible de construire, a partir des distributions
marginales 7m;, une distribution de possibilité
jointe 75’((1:1\/) dont I’ensemble aléatoire conso-
nant correspondant s-inclut (m,.%) RSI X

Proposition 1. La distribution de possibilité
la plus spécifique minimale 7r)’(<1:N) induisant

un ensemble aléatoire (m, F), s-incluant

X,
(1:N)
a7 27 2
(m,F) RSIX 1 € dont les éléments focaux
sont {xY E; ;|j=1,...,M} est telle que, pour
toute valeur x(1.x) € Z(1.n),

my () =min—y v { (DN (m () - DV 41} (5)

(1:N)
Cette proposition étend a un nombre N quel-
conque de dimensions un résultat déja donné
par Dubois et Prade [10] pour le cas bi-
dimensionnel. Sa preuve, omise ici par manque
de place, consiste en deux étapes principales:

1. La construction d’un ensemble aléatoire s-

incluant (m, %) RS X5, dont les éléments



focaux sont les produits cartésiens
><§V:1El-7j, j=1,....M. Ces produits
cartésiens d’a-coupes étant emboités,
ils sont équivalents a une distribution
de possibilité exprimable a partir des
distributions 7;.

2. La démonstration de 1’équivalence
entre 1’ensemble construit s-incluant
(m, F) RSI X1 ©t la distribution jointe
n)’((lm donnée par I’expression ().

Elle indique qu’en transformant chaque distri-
bution 7; en 71, = (— 1)V (7, — 1)¥ + 1 etenles
propageant ensuite par le principe d’extension
possibiliste, le résultat, qui revient a propager
I’ensemble aléatoire induit par la distribution
jointe (3), est un ensemble aléatoire conso-
nant s-incluant I’ensemble aléatoire résultant
de la propagation de (m,# )RSI,X(I;N) par les
Equations (I). En pratique, cela fournit un
moyen de calculer une approximation externe
du résultat en propageant seulement M ensem-
bles focaux, ce qui revient a passer d’une com-
plexité exponentielle a une complexité con-
stante en le nombre de dimensions d’entrée, ce
qui est évidemment beaucoup plus abordable
d’un point de vue calculatoire.

Cependant, réduire la complexit¢ d’une
maniere si drastique a un prix, ici la perte
d’information. En effet, pour une distribution
m; quelconque, la Transformation (5]) converge
vers 1 au fur et a mesure que N augmente si
mi(x) > 0, et restera 0 si m;(x) = 0. Ce qui veut
dire que, quand N augmente, 1I’approximation
externe tend vers le produit cartésien des
supports des distributions ;. Il est donc utile
de se demander dans quelle mesure la perte
d’information engendrée par cette approxi-
mation externe n’est pas trop importante. En
d’autre terme, cette approximation peut-elle
étre d’une utilité quelconque?

Avant de fournir quelques éléments de réponse
a cette question, il nous apparait utile de
rappeler qu’il existe d’autres approches qui
permettent d’approcher (extérieurement ou

09 T
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0.7 T
0.6 T
05 T
04 T
03 T
0.2 +
0.1 T
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Figure 1: Evolution du degré de possibilité (o)
en fonction de la dimension d’entrée (V)

intérieurement) des ensembles aléatoires par
d’autres plus simples. Par exemple, en se con-
centrant non sur la structure jointe directement,
mais sur chacun des ensembles marginaux [3]].

4 Discussion et exemples simplifiés

Les Figures [I] et 2| fournissent une premiére
idée de la vitesse de convergence des valeurs
des distributions de possibilités vers la valeur 1.
La Figure (1| représente 1’évolution des degrés
de possibilité en fonction du nombre de di-
mensions, tandis que la Figure [2| représente
I’évolution d’une distribution de possibilités tri-
angulaire symétrique ayant I’intervalle [—1,1]
pour support. Comme on peut le voir sur
ces images, il apparait d’une part que la perte
d’information est rapidement importante, mais
que, d’autre part, cette perte n’est pas totale,
méme pour un nombre de dimensions relative-
ment élevé (20).

Au vu de ces résultats, il apparait naturel
de se demander dans quelle mesure cette ap-
proximation externe pourra €tre utile dans des
problemes pratiques, et si elle peut apporter
des améliorations par rapport a d’autres tech-
niques qui permettent elles aussi d’obtenir rapi-
dement des approximations externes. Nous
allons donc maintenant considérer deux ex-
emples simples et illustratifs, pour lesquels
nous allons comparer la distribution de possi-
bilité obtenue au moyen de I’approximation ex-



Figure 2: Evolution d’une distribution de pos-
sibilité triangulaire pour des nombres différents
de dimensions d’entrée (1,2,3,4,5,10,15,20).

terne proposée dans cet article (Proposition
avec la distribution de possibilités qui pour-
rait étre obtenue en appliquant I’arithmétique
probabiliste développée par Williamson et
Downs [15]. Rappelons que I’arithmétique
probabiliste permet de propager I'incertitude
portant sur des variables X(j.y) lorsque le
modele peut s’exprimer analytiquement par
une combinaison d’opérations arithmétiques de
base et lorsque I’incertitude sur chaque variable
Xi,i=1,...,N est modélisée par un ensemble
de probabilités représenté par une paire de dis-
tributions cumulées [F;, F;] telle que F; < F;
(i.e. des p-box [lL1]), tout en faisant I’hypothese
conservatrice que la dépendance entre les prob-
abilités est inconnue (englobant I’hypothese
d’indépendance entre les ensembles aléatoires
correspondant).

Exemple 1. Considérons d’abord le modéle
simple Y = X1 + Xo — X3, avec X1,X>,X3
des variables a valeurs réelles positives dont
Uincertitude est représentée par trois distribu-
tions de possibilité identiques, résumée dans le
tableau suivant (avec, également, le résultat de
la transformation (9)):

X1 5 T, , X =@ 7[?/(1 ’ 7[)/(2’ ﬂ?l(s
Masses (m) Ens. Foc. Masses Trans. (m')
0.1 [1,2] 0.01
0.7 [0.5,3] 0511
0.2 [0.1,5] 0.488

La figure [3] montre les distributions de possi-
bilités résultant de notre approximation externe
et induites par [utilisation de [’arithmétique
probabiliste. ¢

o
oo
1
T

------ Arithmétique Proba.
Approx. externe

Figure 3: Comparaison de résultats entre
arithmétique probabiliste et I’approximation ex-
terne proposée pour ¥ = X| + X, — X3

Nous voyons que les résultats pour I’Exemple
sont tres proches 1’'un de l'autre, et donc
d’une utilit¢ globalement équivalente (voire
légerement moindre pour 1’approximation pro-
posée). Remarquons néanmoins que les deux
distributions de la Figure ne sont pas
contenues l'une dans l’autre, et que pren-
dre I’intersection des ensembles de proba-
bilités induits par chaque distribution per-
mettrait d’obtenir une approximation externe
légerement plus précise que celles obtenues
en ne considérant qu’une des deux méthodes.
Cependant, notons que dans le cas de modeles
aussi simples que celui de I’Exemple [T une
propagation de I’ensemble aléatoire généré par
I’Equation (3) reste souvent abordable, et le
besoin de recourir a des approximations plus
économiques en temps apparait moins évident.

L’exemple suivant montre que, dans d’autres
cas plus complexes, 1’approximation externe
proposée ici peut se montrer d’une utilité plus
grande.



Exemple 2. Soit le modeéle suivant, ou Y
dépend de deux variables Xi,X, a valeurs
réelles:

(X7 +X3)
22X, +1)(X5 —1.9)

Y =TX(1.0) =

Le tableau suivant décrit les distributions
de possibilité marginales sur chaque variable
X1,X2

T, TTx,
mx, Fx, mx, Fx,
0.1  [1.2] 05 [2.3]
0.7 [0.53] 04 [2,5]

)
02 [0.1,5.1] 0.1 [2,10]

tandis que la distribution de possibilité jointe
résultant de la transformation (3)) ainsi que le
résultat de la propagation a travers le modéle
T sont résumés dans le tableau suivant

Xi2) Ty

T
[1,2]x[2,3] 0.0l [0.1036,0.2732]
0.5,3] % [2,3]  0.24 T [0.1013,0.3484]
0.5,3] x [2,5]  0.39 =[0.0395,0.3484]
0.1,5.1]x [2,5]  0.17  [0.0368,0.5478]
0.1,5.1] x [2,10]  0.19  [0.0113,0.5478]

Le résultat de la propagation de T’ est donc une
distribution ayant I’intervalle [0.0113,0.5478]
pour support et Uintervalle [0.1036,0.2732]
comme noyau. En appliquant I’arithmétique
probabiliste au modele T, nous aurions obtenu
une distribution de possibilité ayant ’intervalle
[0.007,2.7868]| pour noyau, et [intervalle
[0.0003,17.08] pour support, intervalles qui
sont, de toute évidence, trés conservatifs. ¢

Ce deuxieme exemple fait apparaitre que
I’approximation externe proposée dans cet ar-
ticle peut étre tres utile dans les cas ou
I’arithmétique probabiliste est connue pour
fournir des solutions trés conservatives, c’est-
a-dire les cas ou :

e la forme analytique du modele 7' contient
plusieurs instances de la méme variable
(répétition de variables).

e les extrema du modele 7 ne sont pas
forcément atteints sur les bornes de vari-
ation des variables X;, i.e. la fonction n’est
pas isotone.

Lorsqu’une telle situation est rencontrée,
I’arithmétique floue [12] fournirait, elle aussi,
un résultat tres conservatif, probablement
proche de celui obtenu par [D’arithmétique
probabiliste. Néanmoins, dans les cas ou une
propagation exacte des intervalles aléatoires est
possible (quand la monotonie et les extrema du
modele T sont connus et/ou estimables), notre
approche présente un réel avantage en terme de
qualité de I’approximation.

Rappelons également que 1’arithmétique prob-
abiliste n’est applicable qu’aux cas ou le
modele 7' peut s’exprimer comme une combi-
naison d’opérations arithmétiques simples, ce
qui, en pratique peut etre assez limitant. Au
contraire, appliquer le principe d’extension a
I’approximation externe 7’ peut se faire quelle
que soit la nature du modele 7. Cela recou-
vre, entre autres, le cas ou T est un ensemble
d’équations aux dérivées partielles ou encore un
code de calcul dont I’expression analytique est
inconnue.

5 Conclusions

Dans cet article, nous avons proposé€ une ap-
proximation possibiliste conservative dans le
cas ou les incertitudes marginales sont décrites
par des ensembles aléatoires emboités et sup-
posés indépendants entre eux. Nous avons
également discuté de I'intérét d’une telle ap-
proximation externe, en quantifiant la perte
d’information engendrée par cette approxima-
tion et en I’illustrant au travers d’exemples pra-
tiques simples.

Finalement, il apparait que méme si la perte
d’information engendrée par cette approxima-



tion

peut étre importante, elle sera partic-

ulierement utile lorsque:

les ressources informatiques ou calcula-
toires sont fortement limitées.

le modele T n’est pas isotone et ne peut
étre réduit a une formule analytique ou
chaque variable d’entrée n’apparait qu’une
seule fois.

Dans tous les cas, cette approximation permet
un calcul rapide d’une enveloppe du résultat,
enveloppe qui dans certains cas pourra apporter

une

réponse satisfaisante au probleme posé,

sans qu’il soit nécessaire de considérer des
modeles d’incertitude plus complexes.

References

(1]

(2]

(3]

(4]

[5]

Testing the descriptive validity of possi-
bility theory in human judgments of un-
certainty. Artificial Intelligence, 148:197—
218, 2003.

C. Baudrit and D. Dubois. Practical rep-
resentations of incomplete probabilistic

knowledge. Computational Statistics and
Data Analysis, 51(1):86-108, 2006.

C. Baudrit, D. Guyonnet, and D. Dubois.
Joint propagation and exploitation of
probabilistic and possibilistic information
in risk assessment. [EEE Trans. Fuzzy
Systems, 14:593-608, 2006.

I. Couso. Independence concepts in evi-
dence theory. In Proc. of the 5th Int. Symp.
on Imprecise Probability: Theories and
Applications, 2007.

T. Denoeux. Inner and outer approxima-
tion of belief structures using a hierarchi-
cal clustering approach. Int. J. on Uncer-
tainty, Fuzziness and Knowledge-Based
Systems, 9:437-460, 2001.

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

D. Dubois, L. Foulloy, G. Mauris, and
H. Prade. Probability-possibility transfor-
mations, triangular fuzzy sets, and proba-

bilistic inequalities. Reliable Computing,
10:273-297, 2004.

D. Dubois, E. Kerre, R. Mesiar, and
H. Prade. Fundamentals of fuzzy sets,
chapter Fuzzy interval analysis, pages
483-581. Kluwer, Boston, 2000.

D. Dubois and H. Prade. A set-theoretic
view on belief functions: logical opera-
tions and approximations by fuzzy sets.
Int. J. of General Systems, 12:193-226,
1986.

D. Dubois and H. Prade. Possibility The-
ory: An Approach to Computerized Pro-

cessing of Uncertainty. Plenum Press,
New York, 1988.

D. Dubois and H. Prade. Consonant ap-
proximations of belief functions. ILJ. of
Approximate reasoning, 4:419-449, 1990.

S. Ferson, L. Ginzburg, V. Kreinovich,
D.M. Myers, and K. Sentz. Construct-
ing probability boxes and dempster-shafer
structures. Technical report, Sandia Na-
tional Laboratories, 2003.

A. Kaufmann and M.M. Gupta. Introduc-
tion to Fuzzy Arithmetic: Theory and Ap-
plications. 1985.

G. Shafer. A mathematical Theory of Ev-
idence. Princeton University Press, New
Jersey, 1976.

P. Walley. Statistical reasoning with im-
precise Probabilities. Chapman and Hall,
New York, 1991.

R.C. Williamson and T. Downs. Prob-
abilistic arithmetic 1 : Numerical meth-
ods for calculating convolutions and de-
pendency bounds. [I. J. of Approximate
Reasoning, 4:8—-158, 1990.



	Introduction
	Notions préliminaires
	Ensembles aléatoires
	Théorie des possibilités
	Propagation des incertitudes

	Approximation possibiliste d'un produit Cartésien d'ensembles aléatoires consonants et indépendants
	Discussion et exemples simplifiés
	Conclusions

