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Résumé :

Dans la théorie des fonctions de croyance, on est sou-
vent contraint a travailler avec des fonctions de masse
ayant un grand nombre d’ensembles focaux ou a com-
biner itérativement plusieurs fonctions de masse ce qui
engendre 1’explosion du nombre d’éléments focaux dans
la fonction de masse résultante. Cette limite peut rapi-
dement diminuer I’intérét pratique d’une représentation
crédibiliste des incertitudes. Face a cet aléa, 1’approxi-
mation des fonctions de croyance constitue un atout.
Dans cet article, nous proposons d’étendre les techniques
classiques d’approximation, reposant essentiellement sur
la comparaison du contenu informatif des fonctions de
masse en terme de spécificité, a d’autres relations entre
fonctions de croyance telles que 1’ ordre latticiel. Cela per-
met de pallier I’inadéquation des techniques classiques
dans certaines applications.

Mots-clés :

Fonctions de croyance, Approximation, Spécificité,
Relations.
Abstract:

In belief function theory, we are usually constrained to
handle mass functions having a large number of focal sets
or to combine multiple mass functions which requires an
expensive computational effort. This drawback may ra-
pidly hinder the practical use of this theory. Fortunately,
approximation techniques can be considered as solutions
to this shortcoming. In this paper, we extend the classi-
cal approximation techniques, which mainly rely on the
comparison of the informative content of mass functions
in terms of specificity, to other belief function relations
such as lattice order. This allows to overcome the inade-
quacy of classical techniques in some applications.

Keywords:
Belief function, Approximation, Specificity, Relations.

1 Introduction

Quelque soit le domaine d’application, lors de
I’emploi de systemes d’aide a la décision, on se
retrouve constamment face a une masse d’in-
formation qu’il est nécessaire d’exploiter au
maximum afin d’améliorer la prise de décision.
Ce lot d’informations €étant souvent sujet a des
imprécisions, incertitudes, ambiguités, etc, il

convient alors de les traiter afin de prendre une
décision fidele a la réalité. Il existe plusieurs
formalismes permettant de représenter ces im-
perfections et celui de la théorie des fonctions
de croyance en est un.

Les travaux de Dempster [2] et Shafer [15] sont
a ’origine du développement de la théorie des
fonctions de croyance. Ces travaux ont été sui-
vis par de nombreuses contributions, en parti-
culier celle de Smets a travers son modeéle des
croyances transférables [17], qui a justifié de
maniere axiomatique 1’utilité de cette théorie.
En dépit de son succes en tant que modele
de raisonnement sous incertitude, qui étend a
la fois le cadre probabiliste et ensembliste,
I’intérét pratique de cette théorie est souvent re-
mis en question a cause de I’effort computa-
tionnel i€ a sa complexité. 11 est effectivement
difficile de la mettre en ceuvre quand on est en
présence de plusieurs sources d’informations et
que le nombre d’itérations dans le processus de
raisonnement est grand.

Afin de pallier ce probleme, plusieurs tech-
niques ont été proposées, soit a travers des
procédures efficaces permettant de faire des cal-
culs exacts comme [11], soit en utilisant des
méthodes d’approximation ou on retrouve ma-
joritairement quatre familles. La premiere fa-
mille contient les modeles basés sur la simu-
lation Monte Carlo [13][21]. La seconde fa-
mille regroupe les modeles ou la fonction de
masse originale est remplacée par une mesure
de probabilité ou une mesure de possibilité
[20] [6]. La troisieme famille permet de recher-
cher une meilleure partition du cadre de dis-
cernement dans laquelle la fonction de masse



peut étre exprimée [4]. Finalement, nous re-
trouvons les modeles ol la fonction de masse
originale est simplifiée soit en retirant ou en
regroupant les ensembles focaux ayant des
masses relativement négligeables [19] [1] [12],
soit en réduisant le nombre d’ensembles fo-
caux de maniere itérative [8] [14] [3]. On
s’intéresse particulierement a cette derniere fa-
mille. Harmanec [8] a établi qu’en plus du
caractere simple d’une approximation, deux
criteres doivent rentrer en jeu pour attester sa
qualité : la cohérence (consistency) et la proxi-
mité (closeness) par rapport a la fonction de
masse originale. La proximité est généralement
mesurée par une distance ou une mesure de si-
milarité, quant au premier critere, la littérature
est unanime, elle se base sur la comparaison du
contenu informatif en terme de spécificité entre
la fonction de masse originale et son approxi-
mation.

Récemment, Destercke et al. [5] ont intro-
duit une approche simple permettant d’étendre
toute relation entre ensembles, aux fonctions de
croyance. Le concept de comparaison des fonc-
tions de croyance, qui concernait jusqu’alors es-
sentiellement le contenu informatif, s’en est vu
considérablement généralisé en donnant la pos-
sibilité de comparer les fonctions de croyance
en choisissant par exemple celle qui est la plus
cohérente par respect a une relation donnée,
telle que I’ordre latticiel (lattice order).

Dans cet article, nous proposons d’étendre la
généralisation proposée dans [5] au cadre des
approximations. Notre motivation vient du fait
que les approximations classiques peuvent en-
gendrer des résultats incorrects dans certaines
applications. Cela est di au fait qu’elles sont
fondées sur la recherche d’une fonction de
masse moins spécifique que 1’originale, alors
que, par exemple, il faudrait naturellement
plutdt rechercher une fonction de masse domi-
nante. Nous reviendrons sur ce point plus tard
dans le papier.

Cet article est organisé comme suit. La section
2 rappelle les définitions de base de la théorie
des fonctions de croyance et des relations entre

ensembles. La section 3 décrit le principe de
comparaison des fonctions de croyance. La sec-
tion 4 généralise le concept d’approximation
et une illustration sur un cas particulier est
donnée dans la section 5. Finalement, la section
6 conclut I’article.

2 Définitions et notations
2.1 Théorie des fonctions de croyance

Soit X = {x1,22,...,2,} un ensemble fini
de valeurs possibles d’une variable x connue
avec incertitude. X est appelé cadre de discer-
nement. La connaissance au sujet de = peut étre
représentée par une fonction m?, dite fonction
de masse, définie de 1’ensemble de toutes les
parties de X' dans [0,1] : m™ : 2% — [0,1]
et vérifiant : Z mY(A) = 1 et m¥(0) = 0.
ACX

Toute partie A € X telle que m™(A) > 0 estun
élément focal. D’autres représentations de 1’in-
formation peuvent €tre construites a partir de
m?* comme la croyance Bel*(A) et la plausi-
bilité PI*(A), VA C X telles que

Bel*(A)= Y m¥(B), (1)

0£BCA

PI*(A)= > m¥(B). (2)

BNA#0D

Bel¥(A) est la croyance minimale soutenant le
fait que € A et PI*(A) s’interpréte comme
la part de croyance qui pourrait potentiellement
étre allouée a A.

2.2 Relations entre ensembles

Une relation R entre sous-ensembles de X est
un sous-ensemble R C 2% x 2%, Soient A et
B deux parties de X, nous noterons ARB si
(A,B) € R.

Une relation peut avoir plusieurs propriétés,
comme la symétrie (ARB = BRA), la
réflexivité (ARA, VA C X), la transitivité
(ARB et BRC = ARC, avec C C X)),
etc. Il est également possible de construire des



relations plus complexes a partir de ces pro-
priétés par exemple une relation R est dite
d’équivalence si et seulement si elle regroupe
ces trois propriétés (consulter [5] pour plus de
détails).

3 Comparaison des fonctions de
croyance

Le principe d’engagement minimal [16] sti-
pule que lorsqu’on est en présence de plusieurs
fonctions de croyance compatibles avec un en-
semble de contraintes données, il faut choi-
sir celle qui est la moins informative. Afin de
mettre en ceuvre ce principe, il va falloir utiliser
des outils permettant de comparer le contenu in-
formatif des fonctions de croyance. Parmi ces
outils, on retrouve la notion de spécialisation
[7]. Elle généralise la relation d’inclusion C
entre ensembles aux fonctions de croyance et
ce, en comparant leurs contenus informatifs
d’un point de vue de spécificité. Une fonction
de masse ms' est dite au moins aussi spécifique

(informative) qu’une fonction de masse mé‘ ,

ce que 'on note my C my si et seulement
s’il existe une matrice stochastique (gauche)
[S(A, B)] avec A, B C X vérifiant les condi-

tions suivantes :

> S(A,B) =1,

ACX

vBC X, (3

S(A,B)>0=ACB, VA BCX, 4
my (A) =Y S(A B)my (B),VAC X.

BCX

)
S(A, B) est la proportion de la masse m3 (B)
qui est transférée de I’ensemble B vers 1’en-
semble A C B. Notons que si m;* C mz alors :

[Bely®, PlY¥] C [Bely, Ply]. (6)

Destercke et al. [5] ont montré qu’en plus de
la comparaison du contenu informatif, il est
également intéressant d’exploiter d’autres rela-
tions entre les fonctions de croyance, étendant
celles que I’on peut retrouver entre ensembles,
comme les relations d’ordre, d’équivalence, de

cohérence, etc. Pour cela, ils ont proposé une
définition qui étend les relations ensemblistes
aux fonctions de croyance.

Définition 1 Soient my* et my deux fonc-

tions de masse et R une relation entre sous-
ensembles de X. B

Nous disons que miyRm3 s’il existe une
matrice stochastique (gauche) S, telle que
VA, B C X.

mi(A) = S(A,Bmy(B), (]

BCX

S(A,B) >0Am5(B)>0= ARB. (8)

S(A, B) est la proportion de la masse my (B)
qui est transférée de l’ensemble B vers [’en-

semble A tel que ARB [5].

Notons que la notion de spécialisation est un cas
particulier de cette définition, en remplacant R
par C et R par C dans (8).

Dans le cas ou X est ordonné, il est également
possible, a partir de la Définition 1, de récupérer
une relation déja étudiée dans [9], en comparant
deux sous ensembles A, B C X définis tels que
A={a,....,a} (a <@)etB = {l_),...,l_)}
(b < b), en terme d’ordre latticiel [5]. En ef-
fet, on dira que mf est au moins aussi petite
que my, ce que I’on notera my* =< my, avec
R remplacée par < et R remplacée par <, ou
A<, Bsia<beta< b Notons qu’avec cette
relation, nous avons la propriété suivante sur la
croyance et la plausibilité entre m et mo [9] :

4 Généralisation de I’approxima-
tion des fonctions de croyance

Classiquement, pour approximer une fonction
de masse m, il faut construire une nouvelle
fonction de masse m' au moins aussi spécifique
que m, i.e m £ m' et ayant un nombre
raisonnable d’ensembles focaux. m’ peut étre
construite en conservant les éléments focaux



les plus représentatifs de m, i.e, ceux qui ont
des masses importantes, et en éliminant ou re-
groupant les éléments focaux similaires ou ceux
qui ont des masses relativement faibles [19] [1]
[12]. 11 est également possible de réduire le
nombre d’ensembles focaux itérativement, en
choisissant a chaque étape les deux ensembles
focaux les moins €loignés, par respect a une dis-
tance, et en les remplacant par un ensemble fo-
cal qui les inclut [8] [14] [3]. On peut également
encadrer la fonction de masse m par une ap-
proximation intérieure m”, telle que m” C m C
m' et o m” est obtenue en transférant la masse
des ensembles focaux a regrouper a leur inter-
section [3]. Toutes ces techniques hiérarchiques
favorisent un compromis entre la qualité et le
temps de calcul de m’ et/ou de m”.

Dans cette section, nous proposons d’étendre
ces approximations a d’autres relations R
entre m et m’'. Cette proposition est motivée
par le fait que les approximations classiques,
concentrées essentiellement sur le contenu in-
formatif, peuvent engendrer des erreurs dans
certaines applications, comme dans le cas
d’un probleme d’optimisation combinatoire que
nous avons étudié [18]. En effet, la propriété
que I’on a sur les fonctions de plausibilité de
m et de m’ (PI* < PI'Y) fait qu’il est pos-
sible de retenir, en utilisant m’, des solutions
qui sont, en temps normal, rejetées en utili-
sant m. Par conséquent, il est important d’in-
troduire une méthode plus générale permet-
tant d’approximer m par une fonction m’ qui
lui est plus/moins spécifique, grande, petite,
équivalente, etc, et ainsi permettre 1’utilisation
de I’approximation dans un plus large éventail
d’applications.

En s’inspirant de la définition formelle d’une
approximation donnée par Denceux [3], on peut
définir une généralisation de I’approximation
classique comme suit.

73 fry
’ensemble N, =

Définition 2 Soient une partition
{Pl,PQ,...,PK} de

K
{1,...,n}, ie NP = et | JP =N,
k=1
et une fonction de masse m dont les

éléments focaux sont donnés par [’ensemble

]-"(m) == {Al,AQ, e 7An}-
Soit m’ une autre fonction de masse ayant des
ensembles focaux F(m') = {Bi,...,Bk}
vérifiant, pour toutk = 1,... K :
A;R By, Vi € Py, (10)
m/(By) =Y _ m(A). (11)
1€Py,

m' est appelée R-approximation de m.

L’appellation f{—approximation vient du fait
que m’ contient moins d’ensemble focaux
que m et du fait que mRm’ puisque m et
m’ sont des fonctions de masse vérifiant les
conditions de la Définition 1. En effet, pour
toute partie P, (k = 1,...,K), il est pos-
sible de récupérer m(A;) a partir de m’(By)
en transférant la proportion S(A;, By) =
m(4;) m(4;) /

(B S epmiAy) e =0

a ’ensemble A, tel que A;RBy.

Cas particuliers. A partir de la Définition 2,
on peut identifier des cas déja étudiés dans la
littérature. Par exemple :

Si R est une relation d’inclusion extérieure, i.e
A; C By, , ou By, est I’ensemble focal donné par
I’union de tous les ensembles focaux A; de la
partition Py, c-a-d : By = U A;, dans ce cas

i€Py
nous avons R = C,iem C m/, qui correspond
aux approximations extérieures de la littérature.
Un autre cas peut étre identifié lorsque R est
une relation d’inclusion intérieure, i.e A; O By,
ou By, est I’ensemble focal donné par I’intersec-
tion de tous les ensembles focaux A; de la par-
tition P, c-a-d : By, = ﬂ A;, alors nous avons
i€Py

R=21iem Jn/ qui est I’approximation
intérieure de Denceux.

Si de plus, on suppose que X est ordonné et



que R = =, il est également possible d’ap-
proximer m par une fonction de masse m’ telle
que m = m/, ou = définit la généralisation de
I’ ordre latticiel aux fonctions de croyance. Cette
approximation sera détaillée dans la section sui-
vante.

Une idée intuitive pour utiliser cette approxi-
mation généralisée, pourrait étre de conserver
les K — 1 ensemble focaux de m, qui ont les
masses les plus importantes, et de substituer
les ensembles restants par un ensemble focal
B tq AARB,: = K,...,n. Cette technique
est inspirée de la summerization [12]. Cepen-
dant, afin de proposer une approximation de
meilleure qualité, nous proposons de la combi-
ner avec la procédure hiérarchique (extérieure)
introduite dans [3].

L’idée de notre méthode est de conserver les
p ensembles focaux les plus importants (avec
p < K < n), puis, de réduire itérativement le
reste des ensembles focaux. A chaque itération,
une mesure de similarit€ ou une distance (en
fonction du besoin) entre deux ensembles fo-
caux A; et A; est calculée (le lecteur est invité a
consulter [22] pour une panoplie de mesures de
similarités). Les deux ensembles focaux (A;«,
Aj-) les plus proches, par respect a la mesure
calculée, seront ensuite remplacés par un en-
semble B, t.q Ai+R DB, et Aj«RBj., et ol
m(Biter) = m(A;+) +m(A;«). Le processus est
réitéré jusqu’a ce que la taille de la nouvelle
fonction de masse soit égale a K. Le pseudo-

code de I’approche est donné dans I’ Algorithme
1.

Algorithme 1 approche générale d’approximation O(n?)

Entrée: m = {A;, m(A;),i = 1,n} une fonction de masse, p, K deux
entiers t.q : p < K < n, R une relation et S une mesure de similarité.
Sortie: Une fonction de masse m” de taille K.
. Initialisation : m’ < 0;
. Ajouter les p ensembles focaux les plus importants 2 m” et les retirer de m ;
Liter < n — p;
. Calculer la matrice des distances / similarités M tq : M(3,5) <
S(Ai, Aj)Vi,j=1,n—p;
. répéter
Choisir A;x and A« les plus proches;
Ajouter Biter amt.q A;jx RBjter et Ajx RBjter;
m(Biter) < m(Ajx) +m(Aj«);
Retirer A;x et Ajx dem;
Mettre a jour M ;
11: iter < iter — 1;
12: jusqu’a (iter = K — p);
13: Ajouter les ensembles focaux de m a m’;

VRN AW

_
e

5 FEtude de cas : approximation par
ordre latticiel

Dans cette section, nous allons illustrer la
généralisation de 1’approximation introduite
dans la section précédente, pour un cas particu-
lier dans lequel la relation R est donnée par <.
Autrement dit, on veut approximer m par une
fonction de masse m’ qui lui est plus grande par
respect a I’ordre latticiel. Dans ce cas, la pro-
priété (9) est vérifiée.

5.1 Approximation par ordre latticiel

Soit X = {z1,...,x,} un ensemble ordonné
(1 < ... < x,) et m une fonction de masse
définie sur X et dont les éléments focaux sont
donnés par F(m) = {A,..., A} tq A; =
{a;,...,a;}, qu’on notera par [a;, @;] avec a; <
@;. En utilisant la Définition 2, il est possible de
construire une R-approximation m’ de m, telle
que m =< m/, dont les ensembles focaux sont de
la forme : By = [by,br] = {b,. .., bk}, avec
b, < by, et vérifiant pour tout ¢ € P} et tout
k=1,...,K,A; <qBpiea, <b,eta; < b.

Nous proposons d’utiliser 1’Algorithme 1 en
remplacant la relation R par I’ ordre latticiel <;
et d’utiliser la mesure ‘dz Jaczar’d [10] donnée

. _1Ain Ay
Par . Sjaccard(Aza A]) - ‘Az U A],
rer les ressemblances et les diversités entre les
ensembles focaux. Le couple d’ensembles fo-
caux (A;«, A;«) ayant une similarité maximale
est choisi et il est donc remplacé par I’ensemble
Biier qui peut tre construit comme suit :

afin de captu-

Aj- A < Ay, (12)
B Ay Aje <q Ape, (13)
wer la;,a;-]  Ax C Aj, (14)
laj, @] Ay C A (15)

Le processus est réitéré jusqu’a ce que la taille
de la nouvelle fonction de masse soit égale a /.
Notons que dans le cas ou la fonction de masse
m a des éléments focaux qui sont tous disjoints,



on pourrait remplacer la mesure de Jaccard par
une distance géométrique, telle qu'une distance
euclidienne ou autres [22], pour choisir m' la
plus proche de m.

E. focaux A4 A5 A6 A7 Ag*
Ay 0 02 0375 0
Asx - 0 033 05
As - 0375 0
Az 0.18
Ag -

5.2 Exemple illustratif

Soit la fonction de masse m de taille n = 8
définie comme suit :

Ay = [0,3] m(Ay) = 0.1

A, = [8,10] m(Ay) = 0.1 (18)
As = [6,8] m(Ag) = 0.1

Az = [3,10] m(A;) = 0.05

Supposons qu'ona K =4etp = 2.

Commencgons par ajouter les p ensembles fo-
caux les plus importants a m’, soit A; et As,
puis supprimons les de m.

Etape 1 : iter = n —p = 6, on calcule la
matrice des similarités M :

E. focaux A2 A4 A5 AG A7 Ag*
Agx - 0 033 0 0.09 0.8
Ay - - 0 02 0375 0
As - - - 0 033 05
Ag - - - - 0375 0
A7 - - - - - 0.18
Ag - -

Les ensembles focaux (As, Ag) sont les plus si-
milaires avec Syccard(Ag, As) = 0.8. Dans ce
cas, étant donné (12), A, est remplacé par Ag
dans m et m(Ag) = m(Az) + m(A4g) = 0.2. m
devient alors :

As = [2,5] m(As) = 0.15
Ag = [6,8] m(Ag) =0.1
A; = [3,10] m(Az) = 0.05

Etape 2 : iter = 5, M est mise 2 jour :

Le maximum de similarité est obtenu entre As
et Ag avec Syuccard(As, Ag) = 0.5. Dans ce cas,
As remplace Ag et m(As) = m(As)+m(Ag) =
0.35. m devient alors :

Ay = [8,10] m(Ay) = 0.1
As = [2,5] m(As) = 0.35
Ag = [6, 8] m(Ag) = 0.1
A7 =[3,10] m(Az7) = 0.05
Etape 3 : iter = 4, on met & jour M :
E. focaux Ay As Ag Arx
Agx -0 02 0375
As - - 0 033
Agx - - o 0375
A7 -

Ay et A; (ou Ag et A;) sont les plus similaires
avec Spccard(A4, A7) = 0.375. Dans ce cas Ay,
remplace A7, m(Ay) = m(Ay) + m(A;) =
0.15. m devient :

Ay =[8,10] m(Ay) = 0.15
Ag = [6. 9] m(Ag) = 0.1

Etape 4 : iter = 3, la matrice M est mise a
jour :

E. focaux Ay As Agx
Agx - 0 0.2
As - - 0
Ag - - -

Ay et Ag sont les plus similaires avec
Shaccard (A4, Ag) = 0.2. Dans ce cas, A, rem-
place Ag, m(As) = m(As) + m(Ag) = 0.25.
m devient :

A, = [8,10]
As = [2,5]

m(As) = 0.35



Etape 4 : iter = 2 = K — p, la procédure
s’arréte. On ajoute les ensembles focaux Ay
et A5 a m/. La fonction de masse m’ qui ap-
proxime m (définie par (18)) par respect a
I’ ordre latticiel, est donnée par :

A = [1,5] m/(A;) = 0.2
Ay = [4,9] m/(As) = 0.2
Ay = [8,10] m/(Ay) = 0.25
As = [2,5] m/(As) = 0.35

5.3 Résultats numériques

Nous avons testé notre méthode d’approxima-
tion dans le cadre de la résolution approchée
d’un probleme d’optimisation combinatoire qui
est le probleme de tournées de véhicules avec
fenétres de temps ou les temps de service et
de trajet sont modélisés par des fonctions de
croyance [18]. Dans ce probleme, le temps de
début de service de chaque client est calculé
pour vérifier s’il respecte ou non la fenétre
de temps. Ce temps combine toutes les fonc-
tions de masse des temps de trajet et de ser-
vice cumulés, depuis que le véhicule quitte
le dépdt jusqu’a I’arrivée au client en ques-
tion. Nous avons alors utilisé une approxima-
tion pour maitriser le nombre d’ensemble fo-
caux dans cette combinaison. Les tests ont été
effectués sur une adaptation des instances de
la littérature (cf [18] pour plus de détails sur
la construction des instances) et le Tableau 1
résume les résultats trouvés pour certaines ins-
tances Inst : sans approximation (sans Appx)
et en utilisant 1’approximation par ordre latti-
ciel (Avec Appx). Le nombre d’itérations sans
amélioration a été fixé a 50. nbv désigne le
nombre moyen de véhicules et dist est la dis-
tance moyenne parcourue par les véhicules dans
une solution. cpu(s) est le temps moyen de
calcul (en secondes). Nous avons effectués 15
exécutions pour chacune des instances en fixant
padet K as.

Les tests numériques effectués montrent que
I"utilisation d’une approximation améliore net-
tement le temps de calcul sans pour autant nuire
a la qualité, par rapport aux solutions obtenues

Tableau 1 - Comparaison des résultats avec et sans approximation

Inst Sans Appx Avec Appx

nbv  dist cpu(s) nbv dist  cpu(s)
C102 7 549.88  260.7 7.2 5704 26.2
C103 6.6 510.67 254.7 6.6 528.57 29.2
C104 5.6 45245 668.5 5.92 471.06 48.77
C204 3.14  440.75 356.71 3.6 511.6 61.0
R104 10 905.66 970.83 11 94763 27.5
R108 9.6 879.6 108.8 10.5 903.7 32.7
R204 3.4  626.19 742.13 3.9 609.74 66.5
R207 4.5 746.6 299.4 4.7 784.06 44.8
R208 2.8 599.43 1512.27 3.1 634.58 70.5
R211 4.33 731.81 135.07 4.8 77813 40.1
RC204 3.8 56841 494.4 4.2 62795 60.1
RC208 4.07 637.23 173.0 5 560.26 69.4

sans le recours a une approximation.
6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une ap-
proche générale pour approximer les fonctions
de croyance. Cette approche s’appuie sur 1’ex-
tension des relations ensemblistes aux fonctions
de croyance et permet de simplifier une fonction
de masse quelque soit la nature de sa relation
avec son approximation. L’approche étudiée
comprend des cas particuliers déja traités dans
la littérature, entre autres, les approximations
extérieure et intérieure. Une illustration de cette
approche a été proposée a travers 1’étude d’un
cas particulier ou une fonction de masse est
remplacée par une autre qui lui est plus grande
par respect a 'ordre latticiel (lattice order).
L’étude de ce cas a été motivée par une limite
des approches classiques a proposer une simpli-
fication compatible avec les contraintes de 1’ ap-
plication étudiée.
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