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Résun® :

La combinaison de classifieurs constitue une approche
intéressante pour legsolution de prol@mes de discri-
mination multi-classes. Nous proposons d’effectuer cette
combinaison dans le cadre de l&dthie des fonctions
de croyance. La Athode, similairea celle propose
par Hastie et Tibshirani dans un cadre probabiliste, est
tout d’abord pesenke ; puis les performances obtenues
sur plusieurs jeux de doBes sont analges; enfin, les
perspectives ouvertes par l'utilisation de ce formalisme
pour la Esolution de prol@mes de discrimination sont
evoglees en conclusion.

Mots-clés :
Fonctions de croyance, ébrie de Dempster-Shafer,
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Abstract:

Classifier combination constitutes an interesting ap-
proach when solving multi-class classification problems.
We propose to carry out this combination in the belief
functions framework. The method, similar to the one pro-
posed by Hastie and Tibshirani in a probabilistic frame-
work, is first presented ; then, the performances obtained

tique ouclassifieurpermettant de @&erminer la
classe d’'un nouvel individst.

Il est nécessaire de construire des classi-
fieurs d’architecture adagxa la complexié du
probleme traié : plus la situation consaiée
est complexe, plus les classifieurs construits le
sont. Leurcolt d’apprentissaggeut donc de-
venir éleve en temps et en nombre de dées
d’apprentissage requises.

De plus, lecadre tteorique de repésentation
des connaissances limite parfois laégsion
ou la robustesse du classifieur, en particulier
s’il ne permet pas une médsation suffisam-
ment riche de I'appartenance des individus aux
classes; cela est notamment le cas lorsque les

on various datasets are analyzed ; the perspectives held connaissances dont on dispose pour construire

by the use of this formalism in classification problems
are eventually mentioned as a conclusion.

Keywords:

Belief functions, Dempster-Shafer theory, Pattern Re-
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1 Introduction

La resolution d’'un prol#@me de discrimination
peutétre vue de la maare suivante : soit un
ensemble d’apprentissagenstitle de donges

X = {x1,...,%x,}, assoddesa desétiquettes
Y = {w,...,y,}, dénotant leur appartenance
a une classey, € Q = {wi,...,wx}. ON

cherchea construire, sur la base de cet ensemble
de donmeseétiquetes, un processus automa-

le classifieur sont im@cises ou incertaines.

Dans cet article, nous proposons unéthode
pour construire des classifieurs de compkexit
adapée, dans un cadre de répentation des
connaissances riche et flexible. Nouég@ntons
tout d’abord les motivations de notre approche,
puis nous écrivons leModele des Croyances
Transkrableset les possibilies qu'il offre dans

le cadre de la @sente prol@matique, pour en-
fin exposer les@sultats de cette @thode, avant
de conclure sur les perspectives ouvertes par
notre approche.



2 Combinaison de classifieurs bi-
naires

2.1 Les avantages de la combinaison

Nous consiérons ici le cas le plusayéral d’un
probleme de discrimination,tol’'on cherchea
déeterminer la classe d’un individa parmi un
ensemble d&k > 2 classes en congpition
(probleme ditpolychotomiquge

Approche directe. L'approche la plus couram-
ment utili€e (approchedirecte consiste a
construire un classifieur reconnaissant l'en-
semble des classes laétdrmination de
frontieres de é@cision entre ces diffrentes

Les codes correcteurs d’erreurpermettent
egalement de @&omposer un probme mul-
ticlasses en probmes binaires. On associe
a chaque classe umot-codede N bits; a
chaque bit correspond une fonction binaire. La
déetermination arbitraire de la taille des mots-
codes et le choix des fonctions permettent de
contdler le nombre de probmes binaires,
et donc la robustesse et la compléxie la
décomposition. L&valuation des fonctions bi-
naires associa chaque individk un code qui
permet d'affectex a la classe dont le mot-code
en est le plus proche.

Nous nous sommes itesgs aux diferentes
manires de combiner le&’ (K — 1)/2 clas-
sifieurs binaires, dans le cas de 'approcime

classes permet de choisir une classe parmi lescontre une

K lors de l'evaluation d’un nouvel individe.
Pour certaines gthodes d’apprentissage, cette
approche pelgtre caiteuse lors de la construc-
tion du classifieur.

Approche binaire. Une approche alternative,
dite approchebinaire, consistea £parer I'en-
semble ded( classes en paires de classes dis-
tinctes, eta entraéner pour chaque paire was-
sifieur binairepouvant gparer les deux classes.
Un individu x estévalle par chacun des clas-
sifieurs binaires, et affeeta une classe sui-
vant uneregle de écisiontenant compte de
ces diferentegvaluations. Cette approche per-
met de spcialiser les classifieurs utifis : une
seule frontere de écision doitétre traée pour
chaque paire de classes.

Les paires peuverdttre constitées en opposant
chaque classa toutes les autres (approche dite
une contre toutes ou chaque class& chaque
autre (approcheine contre unge Dans le pre-
mier cas, chacun dés classifieurs binaires est
entrdné a partir de I'ensemble des dozes;
dans le second cas, chacun désK — 1)/2
classifieurs binaires est erfima a partir d'un
sous-ensemble de doges. De ce fait, bien que
le nombre de classifieurs soit moins important
dans le casine contre touteda complexié glo-
bale est moindre dans le case contre un¢s].

2.2 Quelques neéthodes de combinaison

Dans le cadre d’'une binarisatione contre ung

il existe plusieurs rathodes de combinaison des
classifieurs binaires, dont quelques-unes sont
présenées ci-dessous :

Regle du vote [5]. Chaque classifieur prend une
décision (vote), I'individux étant affect a la
classeo remportant le plus de votes.

Recherche des probabilies a posteriori consistantes

[7, 8, 16]. Soient les probabilgs a posteriori

de chacune des clasggs= P(w;|x), les proba-
bilités conditionnelleg;; = P(w;|w; ou w;, x),

n;; les effectifs des pairesy;, w; } ; avec ces no-
tations,u;; = p;/(p; + p;). Supposons en outre
gue les classifieurs binaires fournissent des es-
timationsr;; desg;;.

Rechercher directement Igstelles qued  p;
1, uy; = ri; estun prol@mea K — 1 inconnues

et (K — 1)K/2 contraintes, qui n’a ené&éral
pas de solution exacte ; on peut donc chercher
a estimer leg, de telle sorte que leg;; soient
proches des;; dans un sena definir.

Dans [7], il est propds de dbterminer de
mankere ierative la distribution de probabiit



p minimisant la distance de Kullback-Leibler
entre les;; etlesy,; :

p = argmin £(p), 1)

L(p)= Znij (Tij log % 4 (1~ rij) log - Tij>7

i< Hij L — pij
ou p repiesente le vecteur des. Des proba-
bilitésp;, respectant le Bme ordonnancement
que lesp;, peuventegalemengtre approcees
de manére non-iérative :

bi = EM 2)
K (K-1)

Dans [16], deux rathodes d’estimation des
probabilies p;, par ©solution de sysmes

d’équations, sont propéss :

pi +Dj 4
pi = E 4K_1]7nija Vi
Jij#i

3)
sous les contraintegfilpi =1,p; > 0,Vi,et:

K
1
b =arguun g SO i —rip)® (4

i=1 jiji
sous les contraint€s ~ , p; = 1,p; > 0, Vi.

Remarquons que dans tous les cas/dluation
d’un individu x requiert une optimisation ou la
résolution un systme déquations.

Limitations de la combinaison des probabiliés.
Chaque classe appd@ralans I'ensemble d’ap-
prentissage d& — 1 classifieurs sur le& (K —
1)/2. Lors d’'uneévaluation, on espe que les
classifieurs dont le domaine de val@itom-
prend la classe rechered, minoritaires, four-
niront des informations ca@hnentes, compensant
celles,a priori non pertinentes, fournies par les
autres.

Dans [8], il est propads d’entrdner des classi-
fieurs sup@mentaires, dits “correcteurs”, per-
mettant de dterminer si l'individu évalleé x
se trouve dans l'une des deux classeset

w; consicerees. Ces classifieurs sont eiés
en prenant comme classe positi{e;, w;} et
comme classeéauative{wy, k ¢ {i,j}}, et es-
timent les probabiléésg;; = P({w;,w; }|x). Les
p; sont approciesa partir des produits;;g;;,
par la pro€dure non-grative de lequation (2).
3 Le Modéle des
Transférables

Croyances

La nécessié de repesenter diftrentes formes
d’'imprécision et d’incertitude a conduit, au
cours des trente degries an@esa la cefinition
de cadres de repsentation autres que ¢tadre
probabilistecouramment utilig, parmi lesquels
la théorie des fonctions de croyanf¥?]. Plu-
sieurs @clinaisons de cette degne, dont le
Modele des Croyances Tragésébles (MCT)
[13], ontéte propoges.

3.1 Representation des connaissances

Tout comme le moéle probabiliste, le Mogle
des Croyances Trar@sfables a pour but la
mocklisation de la connaissance partielle d'un
agent rationnel quani la valeur prise par
une variabley. Cette valeur appartiersa un
ensembleQ? = {w;,ws,...,wk}, OU cadre
de discernementd’élements singletons ou
atomes Pour un prol#me de discriminatiory
repesente la classe d’un individuévalle.

La croyance en desléements de peut ainsi
étre quantige par unefonction de masse de
croyance m? : 2% — [0;1] telle que
Y acom(A) = 1, noem lorsqu’il 'y a pas
d’ambiguité sur le cadre de discernement.

On peut considrer que la valeur dg ne cor-
responda aucun deglements composarit,

et allouer une part de croyancel’ elément()
(hypotlese du monde ouvert). Si I'on suppose
au contraire que la valeur dese trouve dans
Q2 (hypothese du monde fer@), on normalise
sysématiquement les masses:

m(A)

m*(A) = 1_—m(®)7

VA CQ, A#D.



3.2 Manipulation des connaissances

Combinaison de fonctions de croyances. Deux
fonctions de croyance:; et m, peuventétre
combirees, simulant le recoupement de di-
verses informations lors d’'un processus cog-
nitif. Deux operateurs de combinaison oeg
définis : lessomme®u combinaisons conjonc-
tive et disjonctive symboliges respectivement

par@ et :

mi@mz(A) = Z my(X)ma(Y),VA C

XNY=A

mi@ma(A) = Y mi(X)ma(Y),VAC Q.
XUY=A

Fonctions de croyance conditionnelles. Tout

comme dans le cadre probabiliste, il est pos-
sible d’exprimer des croyancesnditionnelles
valides a condition qu’une hypottse soit
vérifiee. Etant dong une fonction de masse
m et une hypothse B C (2, on cfinit une
fonction de masse conditionnelle:[B](A)
par :

m[B] = m@mB7

ou mp est la fonction de masse égorique
définie parmg(B) = 1.

La part de croyance conditionnelie[B](0)
repesente le de@r de conflit entre ces deux
masses, donc la quaritie croyance distrilae
par la masse: a deslements focaux incompa-
tibles avecs.

3.3 Utilisation des connaissances
d’une décision

. prise

Dans le MCT, la prise deétision passe par la
transformation des mesures de croyance en me-
sures de probabibss. Latransformation pignis-
tique[13] permet de redistribuer aux atomes les
parts de croyance allées aux autreslements
focaux.

La masse attribee a tout eélement focalA C
() est redistribbe a parts égales entre ses

elements, agrs normalisation :

m*(4)

BetP(wy) = Y n

A:wi€A

4 Utilisation du MCT pour combi-
ner les classifieurs binaires

4.1 Justification de I'approche ciédibiliste

Les classifieurs binaires fournissent des croyances
conditionnelles. Le probEme de la combinai-
son de classifieurs binaires s@&pente naturel-
lement dans le cadre du Melkg des Croyances
Transkrables : en effet, on peut conaidr,
comme dans le cas probabiliste, que les clas-
sifieurs binaires prennent unesaision dans
un cadre de discernement arontexteres-
treint ©;; = {w;,w;}. Les valeurs fournies
par un classifieur peuvent aldgfe consiérées
commeétant des mesures conditionnelkese
contexte restreint.

Recherche d’'une fonction de croyance consistante.
Supposons que 'on dispose, pour chafug
d'une masse de croyanee;; traduisant notre
croyance quana I'appartenance d'un individu
évalle x. En combinant ces difentes me-
sures, il est possible deeterminer une masse
m en accord avec I'ensemble des informations
fournies par les diffrentes sources, c’eatdire
dont le conditionnement par rappartchaque
€2;; donnera une fonction de masse aussi proche
que possible de;;.

Remarquons que chaque clasgec (2 appard
dans I'ensemble d’apprentissagelde- 1 clas-
sifieurs ; lesm;; estinees par ces derniers ne
sont donc pas irependantes, et il esénessaire
d’en tenir compte lors de leur combinaison.

Déetermination de la validité d'un classifieur bi-
naire. Dans un contexte);;, il est possible de
déterminer si l'individux évalle appartien&a
'une des deux classes ou non, donc \dd-
der les ésultats fournis par chaque classifieur
binaireévaluantx. Nous avons ainsi@ermire



le domaine de validé de chaque classifieur en
utilisant une réthode d’estimation de derssit
Contrairement la solution propd=e dans [8],
nous péferons effectuer cette validatiapartir
des paires de classés;, w; } uniguement.

4.2 Formalisation

Traduction des connaissances fournies par les classi-

fieurs en masses de croyance. Considerons le cas

le plus €pandu a les classifieurs fournissent

des Esultats sous la forme de probal&tia pos-

teriori. On dispose donc :

— d'une massmgf), conditionnelle(2;;, quan-
tifiant 'appartenance de aw; ouw; ;

— d'une massen|;, définie sur(, quantifiant
I'appartenance de a {w;,w; }.

Soitr;; = P(w;|w;Uw;, x) la probabilie estinge

par un classifieur binaire. On pose :

m? ({wi})
m ({w;})

Soit ¢;; la densié conditionnelle estige des
classes; etw; enx:
f(x{wiswi})

¢i; = min (1, = )
Supx/e{wi,wj} f(X/Hwi’ wj})

Une valeur deg;; faible traduit la non-
appartenance de a (2;;. Cependant, la denait
étant conditionnelle, une forte valeur ne permet
pas de conclura I'appartenancaf?;;. On pose
donc:

rij

1—']"”

mP Q) = gy
1
my) (@) = 1—gy.
m{? etm!} sont céfinies sur des cadres de dis-

cernement difrents. Pour les combiner, il faut

Ie? )ramener sur le @me ; on conditionne donc

1 N .

m;;’ par rappora2;; :
1

mi [Q4](Q)

mi) [€:;)(0)

ij

qij

Cette epartition dengjl.) traduit le fait que I'es-
timation de densét permet de quantifier 'appar-
tenance de& a I'une des classes du contextg
ou a une autre classe ne lui appartenant pas.

On pose ensuiter; = m\; @m.}'[2;;]; on en
déduit :

mi;({wi}) Tijis
mi({w;}) = (1 —rij)a;
my({0}) = (1—qy)

Combinaison des connaissances fournies par les clas-
sifieurs. Lors de lévaluation d'un individu
x, on dispose de masses;; traduisant la
connaissance quaat|'appartenance de aux
différentes classes des contexies

Les informationsa I'origine de ces diffrentes
masses rétant pas inépendantes, on propose
de ceterminer la fonction de mass&® la
plus consistante possible avec les;, d'une
mankere similairea celle propose dans le pa-
ragraphe 2.2equ. (1).

On propose pour cela désoudre le proleime
d’optimisation suivant :

m" = arg erllllﬂnz |T;m? —my;||>  (5)

7>
sous les contraintes :

0<m%A) <1 VACQ
{ > mt(A) =1 ’

ou m* repesente un vecteur de masse$(A),
etl’;; la matrice de conditionnement par rapport
asy; [14].

Evatuation d'un nouvel individu x. L’ évaluation
d’'un nouvel individux correspond dona la
sequence d’'ofrations suivante :

1. évaluation par les diffrents classifieurs :
determination des masses conditionnelles
mij ,

2. recherche de la masse non condition-
nelle la plus consistante avec lesg;, par
résolution de (5);

3. passage aux probab@g pignistiques pour
I'affectation de l'individua une classe.



Réduction du nombre d’élements focaux. Pour un
probleme a K classes, le cadre de discerne-
ment comporte”® atomes; lorsque le nombre
de classes en corafition devientlewg, la com-
plexite de I'approche @dibiliste la rend diffi-
cile a mettre en pratique.

L'analyse des masses de croyance issues de la

combinaison permet de constater que la part
de croyance alloeea unélement focal écrdt
lorsque le nombre d’atomes le composant aug-
mente. Cela n’est gire surprenant dans la me-
sure @l lesélements focaux des masses condi-
tionnelles sont des singletons.

Afin de réduire la complexé& des oprations
effectlees, le nombre élements focaux peut
étre limite : on contraint alors I'attribution de
masse de croyance aélements compa@s d’'un
nombre d’atomes i&frieura un seuil. Ce fai-
sant, la complexé du probéme n’est plus fonc-
tion exponentielle mais polynomiale par rapport
au nombre de classes.

5 Resultats
5.1 Jeux de dones utili®s

Le tableau 1 grsente bavement les jeux de
donrees utili®s (nombre de variables, nombre
de classes). Laépartition des individus dans
les ensembles d’apprentissage et de test est
présenée dans les tableaux 2, 3 et 4. Dans le
cas du jeu de dor@esSatimagetous les indivi-

dus n'ont pa®te utilisés.

Ces quatre jeux de doéas sont disponibles sur
le site du @partement d’Apprentissage Auto-
matique de I'Universié de Californiea Irvine :
http://www.ics.uci.edu/"mlearn/

5.2 Paraneétrages

Nous avons empl@ les ®parateursa Vaste
Marge (SVM) [11, 15].

Les classifieurs binaires sont des 2-SVM (SVM
a deux classesj noyau gaussien; les valeurs
de largeur du noyau et du paratre contblant

Tableau 1 — Description des jeux de dées

jeu de nb. de | nb. de
donrées | variables| classes
Iris 4 3
Glass 10 11
Satimage 36 6
Vowel 10 11

Tableau 2 — Rpartition des individus : Iris et
Vowel

ensemble| ensemble
donrees| d’appr. de test
Iris 30ind./cl.| 20ind. / cl.
Vowel | 48ind./cl.| 42 ind./ cl.

Tableau 3 — Rpartition des individus : Glass

ensemble ensemble
classe | dappr. de test
classe 1 46 24
classe 2 49 27
classe 3 11
classe 4
classe 5
classe 6 19 10

la tolerance aux erreurs oBté fixeées manuel-
lement. Une rathode permet de transformer les
sorties des 2-SVM en probabég ([9]).

Un 1-SVM (SVM a une classea noyau gaus-
sien permet de @erminer le domaine de va-
lidité de chaque 2-SVM : leeglage des pa-
rametres utili€s permet d’'estimer la densit
des classes en un poiavalle. La largeur du
noyau gaussien peétre cetermirée de margre



Tableau 4 — Rpartition des individus : Sati-
mage

ensemble ensemble
classe | dappr. de test
classel 700 200
classe2 300 200
classe3 600 200
classe4 250 200
classe 5 300 200
classe 6 700 200

automatique ([4]). Pour les doaes des jeux
“Satimage” et “Vowel”, en dimensioleee,
cette eterminatiorétant rendue difficile, le pa-
rametre aété fixé manuellement.

Pour éduire la complexé de la néthode, le
nombre délements focaux &t restreint pour
le traitement des jeux de doees eelles : leur
cardinal aéte limité a4 atomes.

5.3 Resultats obtenus

Les methodes suivantes de combinaison des in-
formations binaires oréte compages :

— TBM : recherche de la masse consistante
avec lesn!? ;
— TBM + 1-SVM : recherche de la masse

consistante avec les;;, issues de la combi-

naison desn!; etdesn!}’;

— P. Coupl. : couplage des probal&Btcondi-
tionnelles [7];

— P. Est. 1, P. Est. 2 : deux&thodes d’estima-
tion des probabil#sa partir des probabikts
conditionnelles [16];

— P. Est. Corr. : estimation des probalgii@a
partir des probabilés conditionnelles “cor-
rigées” [8].

Les taux d'individus bien clags, pour cha-

cune des rathodes teses sur les quatre jeux

de donrees, sont firsenés dans le tableau 5.

Tableau 5 — Taux de bonne classification pour
les jeux de donges traiés

Méthode| Iris Glass | Satim. | Vowel
TBM 96.7%| 44% | 81.5%| 47.8%
TBM + | 98.3%| 45.3%| 87.1 %| 64.3 %
1-SVM
Pairwise| 96.7%| 44 % | 81.5%| 47.8%
Coupling
Proba.| 96.7% | 42.7 % | 82% | 47.4%
Estim. 1
Proba.| 96.7%| 42.7 % | 82.6 %| 48.1 %
Estim. 2
Proba.| 96.7%/| 45.3 % | 85.3 % | 48.3 %
Est. Corr.
Equivalence des ngéthodes “TBM” et “Couplage

des probabilites”. Les ©sultats permettent de
constater uneequivalence entre les éthodes
“TBM” et “Couplage des probabil@s” ([7]).
Cela peut s’expliquer par le fait que les masses

(2) sontbayésiennes elles ciblent, de @me
que des probablﬁs deslements focaux sin-
gletons (n J(A) £0= |A] =1).

Une analyse étaillee permet de constater des
differences entre les probaki#t obtenues par
ces deux rathodes. Cependant, de par la simi-
larité du mode de combinaison de ces informa-
tions, les esultats obtenus sont de qualii-
milaire : on constate que I'ordonnancement des
probabili€s obtenues dans chacun des cas est le
méme, les deux Bthodes conduisant doada
méme ckcision.

Ameélioration des performances par Ievaluation du
domaine de validitt des classifieurs binaires. On
constate en outre que lessultats obtenus par la
méthode “TBM + 1-SVM” mettent evidence
la nette arglioration des @sultats par I'utilisa-
tion de classifieurs valideurs.
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