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Résumé :
Fusionner des informations incertaines afin d’obtenir

une information synthétique est une tâche difficile, notam-
ment quand les informations sont inconsistentes entre elles.
Une solution particulièrement intéressante pour résoudre
ce conflit se focalise sur les sous-ensembles maximaux
cohérents (MCS). Néanmoins, énumérer les différents
MCSs est un problème combinatoire difficile, limitant
leur utilisation en pratique. Dans ce papier, nous nous
intéressons au cas où les différentes informations sont des
ensembles ou des polytopes multi-dimensionels. Bien que
le problème reste difficile pour des polytopes génériques,
nous montrons qu’il peut être résolu plus efficacement
pour des hyperrectangles. Nous illustrons ensuite com-
ment notre méthode peut être utilisée pour estimer des
modèles linéaires en présence de valeur aberrantes ou de
modèles incorrectement spécifiés.

Mots-clés :
Fusion d’informations, sous-ensemble maximaux

cohérents, régression linéaire, données imprécises.

Abstract:
Fusing uncertain pieces of information to obtain a syn-

thetic estimation when those are inconsistent is a diffi-
cult task. A particularly appealing solution to solve such
conflict or inconsistency is to look at maximal coherent
subsets of sources (MCS), and to concentrate on those.
Yet, enumerating MCS is a difficult combinatorial task in
general, making the use of MCS limited in practice. In
this paper, we are interested in the case where the pieces
of information are multi-dimensional sets or polytopes.
While the problem remains difficult for general polytopes,
we show that it can be solved more efficiently for hyperrec-
tangles. We then illustrate how such an approach could be
used to estimate linear models in the presence of outliers
or in the presence of misspecified model.

Keywords:
Information fusion, maximal coherent subsets, linear

regression, imprecise data.

1 Introduction

Ce papier s’intéresse au problème de fusion
d’informations [5]. L’objectif est de combiner
les informations de différentes sources, pou-
vant être incomplètes ou incertaines, pour ob-
tenir une nouvelle information synthétique avec
moins d’incertitude et de redondance. Dans ce
problème, limiter au minimum le conflit entre

plusieurs sources contradictoires est une tâche
particulièrement difficile. Cela reste néanmoins
une tâche souvent nécessaire. De plus, analyser
les causes de la contradiction ou encore expli-
quer si possible l’apparition du conflit sont aussi
des tâches importantes pour analyser la situation.

[6] passe en revue les différentes méthodes
pour résoudre un conflit durant l’aggrégation,
par exemple en utilisant des données addition-
nelles comme la fiabilité. Néanmoins, obtenir
ces données est parfois difficile ou impossible.
Une approche pour gérer les contradictions sans
information supplémentaire est basée sur les
sous-ensembles maximaux cohérents (MCS),
qui sont des groupes aussi grands que possible de
sources consistantes. Les MCSs ont été étudiés
dans le passé en logique [9] et dans des contextes
numériques [3]. Ici, nous illustrons leur applica-
tion aux problèmes d’estimation.

Détecter et énumérer les différents MCSs sont
des problèmes d’optimisation difficiles. Il existe
néanmoins des situations où le calcul est trai-
table, notamment en présence d’intervalles [4].
Dans ce papier, nous montrons qu’il est possible
d’étendre cette exception aux hyperrectangles,
pouvant être utilisés comme approximations.

Dans la Section 2, nous introduisons davantage
les sous-ensembles maximaux cohérents et nous
expliquons pourquoi il est difficile de tous les
énumérer. Nous montrons ensuite dans la Sec-
tion 3 qu’il est facile de le faire pour un ensemble
d’hyperrectangles alignés avec les axes. Nous
présenterons alors dans la section 4 comment
approcher des polytopes par des hyperrectangles.
Enfin, dans la Section 5 nous illustrons notre ap-
proche sur des problèmes de régression linéaire.



2 Sous-ensembles Maximaux
Cohérents

Comme mentionné précédemment, les sous-
ensembles cohérents maximaux sont en théorie
une bonne solution pour gérer le conflit entre
plusieurs sources d’information, visant à obte-
nir plusieurs ensembles disjoints tel que chaque
ensemble contient le plus de sources cohérentes
entre elles possible. Néanmoins, énumérer les
différents MCSs est en général un problème com-
binatoire difficile.

2.1 Définition générale

Nous considérons un problème multi-sources
avec un ensemble S = {S1, ..., SN} de sources
d’information. Les informations que chaque
source présente sont définies sur un espace d’in-
formation X pour lesquels l’intersection ∩ est
bien définie. Un sous-ensemble cohérent maxi-
mal c ⊆ {1, . . . , N} est une liste d’indices de
sources telle que ∩i∈cSi 6= ∅ et, pour n’importe
quel j 6∈ c, nous avons ∩i∈cSi ∩ Sj = ∅. Cela
équivaut à dire que le sous-ensemble de sources
c est cohérent et maximal.

Exemple 1. Soit un ensemble de sources S =
{S1, ..., S4} comme présenté sur la Figure 1.
Spécifiquement dans cet exemple, les sources
présentent leurs données sous forme d’inter-
valles. {1, 2} est un sous-ensemble cohérent,
mais pas un sous-ensemble cohérent maximal,
comme il est possible d’ajouter S3 tout en
ayant une intersection non-vide. {1, 2, 3} est
un sous-ensemble cohérent maximal, ainsi que
{1, 2, 4}. Néanmoins, {1, 2, 3, 4} n’est pas un
sous-ensemble cohérent, car S4 est en contradic-
tion avec S3 (intersection vide entre les deux).
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Figure 1 – Visualisation de sources Si ∈
[0, ..., 1] pas totalement cohérentes.

2.2 MCSs de polytopes

Nous nous intéressons aux polytopes convexes,
qui délimitent par des hyperplans affines des en-
sembles convexes dans l’espace Euclidien en
d-dimensions Rd. Ces ensembles convexes par-
ticuliers, même en tant qu’approximation des
informations, permettent d’utiliser les outils de
la programmation mathématique et sont donc
d’un grand intérêt pratique. Par la suite, nous
représentons toutes les sources d’information
Si par des polytopes notés Pi. Les polytopes
convexes ont deux représentations :

— La V-représentation, à partir des points
extrêmes, donnant une enveloppe
convexe.

— La H-représentation, à partir d’un
système d’inéquations linéaires, donnant
une intersection de demi-plans.

Déterminer l’intersection de deux polytopes
définis par leurs V-représentation est un
problème NP-difficile [12], alors que le même
problème peut être résolu facilement si les po-
lytopes sont définis par leurs H-représentations.
Passer d’une représentation à une autre est un
problème NP-complet 1, avec des algorithmes
efficaces pour des H-polytopes spécifiques [8].

Trouver un unique MCS quelconque en H-
représentation est par conséquent facile : il suf-
fit de rajouter des polytopes un par un, et nous
avons un MCS dès qu’il n’est plus possible de
rajouter un polytope sans avoir une intersection
vide. Vérifier si un ensemble est un MCS est
aussi facile : il suffit de vérifier que l’intersec-
tion des différents H-polytopes est non-vide et
maximale. Néanmoins, énumérer tous les MCSs
d’un ensemble de polytopes P = {P1, ..., PN}
nécessite dans le pire cas de considérer tous les
sous-ensembles de P , soit 2N ensembles pour
lesquels nous devons vérifier si l’intersection est
non-vide (et maximale), ce qui est difficile pour
un grand nombre de polytopes. Décider si un
ensemble P forme moins de k MCS est donc un
problème de décision NP-complet.

1. Sinon les deux problèmes seraient faciles.



Le calcul est néanmoins traitable pour les inter-
valles, où il est possible d’énumérer les MCSs en
temps polynomial [4]. Dans la Section 3, nous
démontrons qu’il existe aussi un algorithme ef-
ficace pour énumérer les différents MCSs d’hy-
perrectangles alignés avec les axes.

3 Énumérer les MCSs d’hyperrec-
tangles alignés avec les axes

Énumérer tous les MCSs d’un ensemble de po-
lytopes est un problème difficile dans le cas
général. Cependant, comme rappelé en Section
2, il existe des algorithmes polynomiaux dans
le cas des intervalles. Nous montrons dans cette
section que ces résultats peuvent être appliqués
sur un ensemble H d’hyperrectangles alignés
avec les axes, afin de déterminer l’ensemble de
MCSs CH

Nous notons par IdHi
∈ R la projection d’un hy-

perrectangle Hi sur la de dimension de l’espace
RD. Nous avons alors une équivalence impor-
tante entre l’intersection des hyperrectangles et
l’intersection de leurs projections :

Proposition 1. Soit un ensemble H =
{H1, ..., HN} d’hyperrectangles alignés avec les
axes dans l’espace RD et leurs projections IdHi

∈
R sur les différentes dimensions d ∈ {1, ..., D},
nous avons alors :⋂
Hi∈H

Hi 6= ∅ ⇐⇒
⋂
H

IdHi
6= ∅ ∀d ∈ {1, ..., D}.

(1)

Démonstration. Pour voir l’équivalence, il est
suffisant d’observer que ×D

d=1 ∩Ni=1 I
d
Hi

=⋂
Hi∈HHi. En particulier, cela indique que n’im-

porte quel point x ∈ RD tel que ses projections
xd ∈ ∩Ni=1I

d
Hi

pour tout d ∈ {1, . . . , D} seront
aussi dans

⋂
Hi∈HHi. Notons que cela n’est vrai

que pour les hyperrectangles alignés.

Le corollaire suivant, qui n’est que la négation
de la Proposition 1, est utile pour les
démonstrations ultérieures :

Corollaire 1.⋂
H

Hi = ∅ ⇐⇒ ∃d ∈ {1, ..., D},
⋂
H

IdHi
= ∅.

(2)

Dans la proposition suivante, nous montrons
que les MCSs d’hyperrectangles alignés avec
les axes peuvent être trouvés facilement en com-
binant les MCSs de leurs différentes projections,
ce qui est faisable en temps polynomial comme
les projections sont des intervalles.

Proposition 2. Soit un ensemble H =
{H1, ..., HN} d’hyperrectangles alignés avec les
axes dans l’espace RD, son ensemble de MCSs
CH et les ensembles de MCSs Cd de leurs projec-
tions sur la de dimension, nous avons alors :

CH =
{
∩D

d=1cd 6= ∅ | cd ∈ Cd ∀d ∈ {1, ..., D}
}
.

(3)

Démonstration. Montrons qu’il existe une
double inclusion pour un MCS ch ∈ CH :

Nous commençons en démontrant qu’il existe
ci ∈

{
∩Dd=1cd | cd ∈ Cd

}
tel que ch ⊆ ci, c.-à-d.

ci est une représentation externe de ch. Comme
nous avons ∩i∈chHi 6= ∅ (ch étant un MCS), la
Proposition 1 nous indique que pour n’importe
quelle dimension d, nous avons ∩i∈chI

d
Hi
6= ∅,

signifiant qu’il existe un MCS cd ∈ Cd tel
que ch ⊆ cd. Comme cela est vrai pour tout
d ∈ {1, . . . , D}, cela indique que ch ⊆ ∩D

d=1cd
pour toute collection de cd, montrant la première
inclusion.

Pour démontrer la deuxième inclusion, nous
considérons un ensemble cd, d ∈ {1, . . . , D}
de MCS sur chaque dimension qui sont des ap-
proximations externes de ch (ch ⊆ cd) dont les
existences sont validées par la première partie
de la preuve. Nous voulons montrer que j 6∈ ch
implique j 6∈ ∩Dd=1cd et donc ∩Dd=1cd ⊆ ch. Pour
voir cela, nous considérons tout simplement l’en-
semble des hyperrectangles Hk, k ∈ ch ∪ {j}.
Dès lors, d’après le Corollaire 1, il existe une di-
mension d telle que ∩k∈ch∪{j}IdHk

= ∅. Pourtant,
∩k∈chIdHk

6= ∅ (ch étant un MCS). Ceci montre
que j 6∈ ch implique j 6∈ ∩Dd=1cd.



La Proposition 2 nous permet d’obtenir des
MCSs assez facilement : nous commençons par
projeter les hyperrectangles sur les différentes
dimensions, afin d’obtenir des intervalles. Nous
énumérons ensuite les MCSs sur chaque dimen-
sion, ce qui est de complexité polynomiale. En-
fin, nous déterminons CH comme l’ensemble des
sources communes entre toutes les énumérations,
c.-à-d. la combinaison conjonctive (intersection)
des différentes sources. D’après la Proposition 2
et l’Équation (3), cela nous donne exactement
l’ensemble des MCSs.

Exemple 2. Soit H = {H1, ..., H5} un en-
semble de 5 rectangles alignés avec les axes.
Nous cherchons à énumérer les MCSs de cet
ensemble. Pour cela, nous déterminons leurs
projections I iHj

, ∀i ∈ 1, 2,∀j ∈ [1, ..., 5],
représentées sur la Figure 2. Nous commençons
par déterminer les MCSs sur chaque axe.
Sur le premier axe (ω1) nous avons C1 =
{{1, 2, 3}, {4, 5}}. Sur le deuxième axe (ω2)
nous avons C2 = {{2, 3, 4, 5}, {1, 4}}. Nous
combinons alors ces sources d’information se-
lon l’équation (3) et nous obtenons les en-
sembles suivants : {2, 3}, {1}, {4, 5}. Nous
avons énuméré les MCSs deH.
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Figure 2 – Projection d’hyperrectangles sur les
différents plans

Énumérer les MCSs d’hypperectangles alignés
avec les axes est donc facile. Néanmoins, il est

rare que des polytopes aient cette structure. Il
est donc nécessaire d’approximer des polytopes
convexes génériques, afin de pouvoir appliquer
notre algorithme, comme nous allons le voir
dans la Section 4.

4 Approximation de polytopes avec
des hyperrectangles

Nous voulons approximer des polytopes
convexes avec des hypperctangles alignés avec
les axes. Néanmoins, l’intersection des approxi-
mations n’a pas nécessairement les mêmes
MCSs que l’intersection des polytopes initiaux.
Il est donc nécessaire d’avoir les approxima-
tions les plus proches possibles de nos poly-
topes initiaux, voire de borner l’énumération des
différents MCSs. Dans cette section, nous nous
intéressons à l’approximation interne maximale,
et à l’approximation externe minimale, et mon-
trons en quoi elles sont intéressantes pour lister
les différents MCSs.

4.1 Hyperrectangle inscrit d’hypervolume
maximum aligné avec les axes

L’hyperrectangle inscrit d’hypervolume maxi-
mum aligné avec les axes (MVAIR) est un hy-
perrectangleH totalement contenu dans un poly-
tope P , c.-à-d. H ⊆ P , dont on cherche à maxi-
miser son hypervolume avec comme contrainte
que ses arêtes doivent être parallèles aux axes (de
cordonnées Cartésiennes). C’est une approxima-
tion interne de notre polytope qui est maximale
au sens des contraintes. Un exemple est visible
sur la Figure 3.

Dans le cas général, trouver un hyperrectangle
inscrit d’hypervolume maximum nécessite de
résoudre un problème d’optimisation non
convexe avec un nombre exponentiel de
contraintes [2]. Néanmoins, grâce à la contrainte
d’alignement avec les axes, le problème d’opti-
misation devient convexe et est donc solvable
relativement facilement.

Remarquons qu’un MVAIR n’est pas forcément
unique : un simple rectangle avec l 6= L a un



nombre infini de MVAIR, obtenus par translation
le long de la longueur.

4.2 Hyperrectangle englobant d’hypervo-
lume minimum aligné avec les axes

L’hyperrectangle engloblant d’hypervolume mi-
nimum aligné avec les axes (MVABH) est un
hyperrectangle H contenant totalement un poly-
tope P , c.-à-d. P ⊆ H , dont on cherche à mini-
miser son hypervolume avec comme contrainte
que ses arêtes doivent être parallèles aux axes.
C’est une approximation externe de notre poly-
tope qui est minimale au sens des contraintes.
Un exemple est visible sur la Figure 3.

La contrainte d’alignement avec les axes rend
le problème d’optimisation trivial : il suffit de
chercher le minimum et le maximum de notre
polytope sur chaque dimension, par exemple en
programmation linéaire, donnant les limites de
notre hyperrectangle. Le problème devient plus
compliqué dans le cas général. En effet, nous
devons déterminer l’enveloppe convexe du po-
lytope, et donc tout d’abord de passer d’une
H-représentation vers une V-représentation, ce
qui est un problème NP-complet comme nous
l’avons remarqué dans la Section 2.

Contrairement au MVAIR, le MVABH est
forcément unique, rendant l’approximation avec
ce dernier beaucoup plus stable.

MVAIR

MVABH

Figure 3 – MVAIR et MVABH d’un polytope

4.3 Délimitation des MCSs

À partir des approximations internes et externes
de nos polytopes, il est possible de délimiter

l’ensemble des MCSs :

Proposition 3. Soit CP les MCSs de l’ensemble
de polytopes P , CI et CO les MCSs des approxi-
mations internes I et des approximations ex-
ternes O respectivement, avec Ii ⊆ Pi ⊆ Oi,∀i,
nous avons alors la relation suivante :

∀cP ∈ CP , ∃cI ∈ CI ,∃cO ∈ CO
t.q. cI ⊆ cP ⊆ cO.

(4)

Démonstration. Nous prouvons tout d’abord
qu’il existe cI tel que cI ⊆ cP . Les Ii étant
des approximations internes, il est impossible
qu’un sur-ensemble de cP forme un MCS, c.-à-d.
6∃cP ⊆ c′ tel que ∩i∈c′Ii 6= ∅. Comme chaque
Ii forme un ensemble consistant à lui seul, il
existe forcément un ensemble cI ⊆ cP qui soit
consistant et maximal pour les Ii.

La preuve est similaire pour les cO, avec un ar-
gument inverse.

Proposition 4. À partir des notions définies
dans la Proposition 3, nous avons la délimitation
suivante pour la cardinalité des ensembles :

|CO| ≤ |CP | ≤ |CI |. (5)

Démonstration. Dans la preuve de la Proposi-
tion 3, nous avons montré que pour chaque
cP , il existe potentiellement plusieurs MCSs
cI incluant ce dernier. Cela suffit à montrer
|CP | ≤ |CI |.

Le même raisonnement peut être appliqué en
remplacement les approximations internes avec
les polytopes, ainsi que les polytopes avec les
approximations externes, concluant la preuve.

Dans la Section 5, nous approximons des poly-
topes avec leurs représentations externes.

5 Illustration en estimation linéaire

Dans cette section, nous illustrons notre méthode
sur deux petits problèmes de régression linéaire



imprécise, avec seulement deux dimensions. No-
tons que le but de cette section est seulement
d’illustrer notre méthode, afin de montrer le po-
tentiel de nos résultats sur de l’estimation d’un
point de vue théorique logique - ensembliste.

Soit un ensemble de données {yi, xi}Ni=1 avec
une unique entrée et une unique sortie, un
modèle linéaire suppose que la relation entre
la variable expliquée yi et la variable explicative
xi est linéaire :

yi = β0 + β1xi. (6)

En général, les yi sont considérées comme ob-
servées avec du bruit (normal) ε, et on effectue
une régression statistique. Dans notre cas, nous
adoptons un point de vue logique/d’espace de
version [10]. Nous présumons que les données
prennent valeur dans un ensemble, et nous
considérons que les valeurs précises sont consis-
tantes avec un modèle linéaire.

5.1 Estimer les modèles linéaires possibles
avec les MCSs en approximant

Dans les prochaines illustrations, nous
considérons que nous observons des
données imprécises Ri = ([yi, yi], [xi, xi]).
Soient l’équation Cartésienne d’une ligne
L = {(x, y) | ax + by = c} et deux points
imprécis Ri et Rj , trouver toutes les lignes
qui intersectionnent les deux rectangles est
formalisé ainsi :

Lij = {(a, b) |(L ∩Hi 6= ∅) ∧ (L ∩Hj 6= ∅)} .
(7)

n points peuvent être intersectionnés par une
même ligne si et seulement si les Lij corres-
pondants (

(
n
2

)
) au total) ont une intersection

non-vide, c.-à-d. que leurs indices appartiennent
à un même sous-ensemble cohérent. Ce sous-
ensemble est maximal si aucun autre point peut
être intersectionné par la ligne.

Énumérer par recherche exhaustive les différents
MCSs n’est pas possible, car les différents Lij

sont des quadrilatères quelconques, en général

non-rectangles et énumérer les MCSs de po-
lytopes quelconques est difficile comme nous
l’avons mentionné dans la Section 2. Néanmoins,
en approximant les différents Lij avec des
MVABHs, ici des rectangles alignés avec les
axes qui sont des approximations externes mi-
nimales (en respectant la contrainte), il est pos-
sible d’énumérer facilement les différents MCSs
comme évoqué dans la Section 3.

Remarquons que nous n’utilisons pas les
MVAIRs ici, car dans les prochaines illustra-
tions les MVABHs sont suffisants pour avoir
une bonne énumération des MCSs. De plus,
déterminer les MVABHs Hij = [a, a] × [b, b]
des Lij nécessite seulement pour chaque Lij

de déterminer les valeurs minimales et maxi-
males de a et b, ce qui est facile dans ce
contexte, car maximiser (respectivement mini-
miser) a est équivalent à minimiser (respective-
ment maximiser) b. Par opposition, déterminer
les MVAIRs est légèrement plus compliqué, car
il faut connaı̂tre exactement la structure de Lij

(qui est formé de quatre contraintes linéaires)
pour résoudre le problème convexe correspon-
dant.

5.2 Application

Nous commençons dans le cas où le modèle est
en effet linéaire, mais où un point de données est
aberrant (boı̂te 2), comme présenté sur la Figure
4. Comme nous pouvons le voir, le modèle de
régression statistique, à cause du point aberrant,
n’arrive pas retrouver le vrai modèle.

Par opposition, la Figure 5 montre 5 MCSs
différents (et leurs intersections) obtenus en uti-
lisant les approximations sous forme de rec-
tangles alignés avec les axes. Nous pouvons voir
que le plus grand MCS est c3 et il inclut les
vrais paramètres, tandis que les autres MCSs
sont plus petits et indiquent de possibles aberra-
tions (en effet, l’observation 2 est dans tous les
MCSs restants et pas dans le MCS de taille maxi-
male). Notons qu’une approche de la sorte est
différente des régressions imprécises standards,
qui continuent d’utiliser des approches inspirées
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Figure 4 – Exemple d’un problème de
régression linéaire imprécise. La ligne en poin-
tillée correspond à une régression linéaire in-
cluant le point aberrant. La ligne continue cor-
respondant au vrai modèle
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Figure 5 – Approximation des différents Lij de
l’exemple vu sur la Figure 4

des moindres carrées (par exemple [7]).

La deuxième illustration s’intéresse à des obser-
vations non fausses (le modèle passe par toutes
les observations), mais où le modèle supposé est
faux, comme nous n’avons pas une régression
linéaire, mais une régression linéaire par mor-
ceaux comme présenté sur la Figure 6. Nous
avons deux partitions sur x : [0, 0.5] et [0.5, 1].
Les deux vrais modèles sont différents et une
unique régression statistique linéaire sur le do-
maine entier de x s’ajuste mal aux données.
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Figure 6 – Exemple d’un problème de
régression linéaire par morceaux imprécise. La
ligne en pointillés correspond à une régression
linéaire classique. La ligne continue correspond
aux deux vrais modèles.

La Figure 7 montre ce qu’il se passe quand nous
considérons une approche basée sur les MCSs.
À la place d’avoir un unique MCS de grande
taille et plusieurs petits, nous avons deux as-
sez grands MCSs c1 and c2 avec plusieurs petits
MCSs isolés. Les deux MCSs sont distincts et in-
diquent que l’erreur est dans le modèle, et que le
modèle n’est valide que localement. Cela montre
aussi qu’il n’est pas possible de déterminer à
quel modèle l’observation 3 appartient, étant
dans chaque MCS. Cette ambiguı̈té fait que
c1 n’inclut pas les vrais paramètres (a∗2, b

∗
2) du

deuxième modèle.

6 Conclusion

Les MCSs sont en théorie une notion très
intéressante pour gérer des observations ou des
informations conflictuelles, mais en pratique
sont difficiles à énumérer. Nous avons montré
que cette énumération est plus facile avec des
hyperrectangles alignés avec les axes, car nous
pouvons utiliser des algorithmes polynomiaux
déjà connus sur les projections des hyperrec-
tangles ayant valeur dans des intervalles. Nous
avons illustré leur utilisation potentielle sur des
problèmes d’estimation, en obtenant des infor-
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Figure 7 – Approximation des différents Lij de
l’exemple vu sur la Figure 6

mations utiles sur les différents problèmes (ob-
servations erronées contre modèles erronés).

Dans le futur, nous prévoyons de compa-
rer ces approches d’estimation avec des ap-
proches Bayésiennes dans le cas de modèles mal
spécifiés, similairement à des travaux précédents
pour résoudre des problèmes inverses [11]. Un
autre cas où nos résultats peuvent être utiles est
celui de la réparation d’informations inconsis-
tantes en apprentissage de préférence [1].
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