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Résuḿe :
La combinaison de classifieurs constitue une approche

intéressante pour la résolution de problèmes de discri-
mination multi-classes. Nous proposons d’effectuer cette
combinaison dans le cadre de la théorie des fonctions
de croyance. La ḿethode, similaireà celle propośee
par Hastie et Tibshirani dans un cadre probabiliste, est
tout d’abord pŕesent́ee ; puis les performances obtenues
sur plusieurs jeux de données sont analysées ; enfin, les
perspectives ouvertes par l’utilisation de ce formalisme
pour la ŕesolution de problèmes de discrimination sont
évoqúees en conclusion.

Mots-clés :
Fonctions de croyance, théorie 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
on various datasets are analyzed ; the perspectives held
by the use of this formalism in classification problems
are eventually mentioned as a conclusion.

Keywords:
Belief functions, Dempster-Shafer theory, Pattern Re-

cognition, Classification.

1 Introduction

La résolution d’un probl̀eme de discrimination
peut être vue de la manière suivante : soit un
ensemble d’apprentissageconstitúe de donńees
X =

{
x1, . . . ,xn

}
, assocíeesà desétiquettes

Y =
{
y1, . . . , yn

}
, dénotant leur appartenance

à une classeωk ∈ Ω =
{
ω1, . . . , ωK

}
. On

cherchèa construire, sur la base de cet ensemble
de donńees étiquet́ees, un processus automa-

tique ouclassifieurpermettant de d́eterminer la
classe d’un nouvel individux.

Il est ńecessaire de construire des classi-
fieurs d’architecture adaptéeà la complexit́e du
probl̀eme trait́e : plus la situation considéŕee
est complexe, plus les classifieurs construits le
sont. Leurcoût d’apprentissagepeut donc de-
venir élev́e en temps et en nombre de données
d’apprentissage requises.

De plus, lecadre th́eoriquede repŕesentation
des connaissances limite parfois la précision
ou la robustesse du classifieur, en particulier
s’il ne permet pas une modélisation suffisam-
ment riche de l’appartenance des individus aux
classes ; cela est notamment le cas lorsque les
connaissances dont on dispose pour construire
le classifieur sont imprécises ou incertaines.

Dans cet article, nous proposons une méthode
pour construire des classifieurs de complexité
adapt́ee, dans un cadre de représentation des
connaissances riche et flexible. Nous présentons
tout d’abord les motivations de notre approche,
puis nous d́ecrivons leModèle des Croyances
Transf́erableset les possibilit́es qu’il offre dans
le cadre de la présente problématique, pour en-
fin exposer les ŕesultats de cette ḿethode, avant
de conclure sur les perspectives ouvertes par
notre approche.



2 Combinaison de classifieurs bi-
naires

2.1 Les avantages de la combinaison

Nous consid́erons ici le cas le plus géńeral d’un
probl̀eme de discrimination, òu l’on chercheà
déterminer la classe d’un individux parmi un
ensemble deK > 2 classes en compétition
(probl̀eme ditpolychotomique).

Approche directe. L’approche la plus couram-
ment utiliśee (approchedirecte) consiste à
construire un classifieur reconnaissant l’en-
semble des classes : la détermination de
frontières de d́ecision entre ces diff́erentes
classes permet de choisir une classe parmi les
K lors de l’́evaluation d’un nouvel individux.
Pour certaines ḿethodes d’apprentissage, cette
approche peut̂etre côuteuse lors de la construc-
tion du classifieur.

Approche binaire. Une approche alternative,
dite approchebinaire, consisteà śeparer l’en-
semble desK classes en paires de classes dis-
tinctes, et̀a entrâıner pour chaque paire unclas-
sifieur binairepouvant śeparer les deux classes.
Un individu x est évalúe par chacun des clas-
sifieurs binaires, et affecté à une classe sui-
vant unerègle de d́ecision tenant compte de
ces diff́erenteśevaluations. Cette approche per-
met de sṕecialiser les classifieurs utilisés : une
seule frontìere de d́ecision doitêtre traćee pour
chaque paire de classes.

Les paires peuventêtre constitúees en opposant
chaque classèa toutes les autres (approche dite
une contre toutes), ou chaque classèa chaque
autre (approcheune contre une). Dans le pre-
mier cas, chacun desK classifieurs binaires est
entrâıné à partir de l’ensemble des données ;
dans le second cas, chacun desK(K − 1)/2
classifieurs binaires est entraı̂né à partir d’un
sous-ensemble de données. De ce fait, bien que
le nombre de classifieurs soit moins important
dans le casune contre toutes, la complexit́e glo-
bale est moindre dans le casune contre une[6].

Les codes correcteurs d’erreurpermettent
également de d́ecomposer un problème mul-
ticlasses en problèmes binaires. On associe
à chaque classe unmot-codede N bits; à
chaque bit correspond une fonction binaire. La
détermination arbitraire de la taille des mots-
codes et le choix des fonctions permettent de
contr̂oler le nombre de problèmes binaires,
et donc la robustesse et la complexité de la
décomposition. L’́evaluation des fonctions bi-
naires associèa chaque individux un code qui
permet d’affecterx à la classe dont le mot-code
en est le plus proche.

Nous nous sommes intéresśes aux diff́erentes
manìeres de combiner lesK(K − 1)/2 clas-
sifieurs binaires, dans le cas de l’approcheune
contre une.

2.2 Quelques ḿethodes de combinaison

Dans le cadre d’une binarisationune contre une,
il existe plusieurs ḿethodes de combinaison des
classifieurs binaires, dont quelques-unes sont
présent́ees ci-dessous :

Règle du vote [5]. Chaque classifieur prend une
décision (vote), l’individux étant affect́e à la
classêω remportant le plus de votes.

Recherche des probabilit́es a posteriori consistantes

[7, 8, 16]. Soient les probabilit́es a posteriori
de chacune des classespi = P(ωi|x), les proba-
bilit és conditionnellesµij = P(ωi|ωi ou ωj,x),
nij les effectifs des paires{ωi, ωj} ; avec ces no-
tations,µij = pi/(pi + pj). Supposons en outre
que les classifieurs binaires fournissent des es-
timationsrij desµij.

Rechercher directement lespi telles que
∑

pi =
1, µij = rij est un probl̀emeàK − 1 inconnues
et (K − 1)K/2 contraintes, qui n’a en géńeral
pas de solution exacte ; on peut donc chercher
à estimer lespi de telle sorte que lesµij soient
proches desrij dans un sens̀a d́efinir.

Dans [7], il est propośe de d́eterminer de
manìere it́erative la distribution de probabilité



p̂ minimisant la distance de Kullback-Leibler
entre lesrij et lesµij :

p̂ = arg minL(p), (1)

L(p) =
∑
i<j

nij

(
rij log

rij

µij
+ (1− rij) log

1− rij

1− µij

)
,

où p repŕesente le vecteur despi. Des proba-
bilit és p̃i, respectant le m̂eme ordonnancement
que lesp̂i, peuventégalement̂etre approch́ees
de manìere non-it́erative :

p̃i =
2

K

∑
j 6=i rij

(K − 1)
. (2)

Dans [16], deux ḿethodes d’estimation des
probabilit́es pi, par ŕesolution de systèmes
d’équations, sont proposées :

pi =
∑
j:j 6=i

pi + pj

K − 1
rij, ∀i (3)

sous les contraintes
∑K

i=1 pi = 1, pi ≥ 0,∀i, et :

p = arg min
p

1

2

K∑
i=1

∑
j:j 6=i

(rjipi − rijpj)
2 (4)

sous les contraintes
∑K

i=1 pi = 1, pi ≥ 0,∀i.

Remarquons que dans tous les cas, l’évaluation
d’un individu x requiert une optimisation ou la
résolution un système d’́equations.

Limitations de la combinaison des probabilit́es.

Chaque classe apparaı̂t dans l’ensemble d’ap-
prentissage deK−1 classifieurs sur lesK(K−
1)/2. Lors d’uneévaluation, on esp̀ere que les
classifieurs dont le domaine de validité com-
prend la classe recherchée, minoritaires, four-
niront des informations cohérentes, compensant
celles,a priori non pertinentes, fournies par les
autres.

Dans [8], il est propośe d’entrâıner des classi-
fieurs suppĺementaires, dits “correcteurs”, per-
mettant de d́eterminer si l’individu évalúe x
se trouve dans l’une des deux classesωi et

ωj consid́eŕees. Ces classifieurs sont entraı̂nés
en prenant comme classe positive{ωi, ωj} et
comme classe ńegative{ωk, k /∈ {i, j}}, et es-
timent les probabilit́esqij = P̂({ωi, ωj}|x). Les
pi sont approch́eesà partir des produitsrijqij,
par la proćedure non-it́erative de l’́equation (2).

3 Le Modèle des Croyances
Transférables

La nécessit́e de repŕesenter diff́erentes formes
d’imprécision et d’incertitude a conduit, au
cours des trente dernières anńees,̀a la d́efinition
de cadres de représentation autres que lecadre
probabilistecouramment utiliśe, parmi lesquels
la théorie des fonctions de croyance[12]. Plu-
sieurs d́eclinaisons de cette dernière, dont le
Modèle des Croyances Transférables (MCT)
[13], ont ét́e propośees.

3.1 Repŕesentation des connaissances

Tout comme le mod̀ele probabiliste, le Mod̀ele
des Croyances Transférables a pour but la
mod́elisation de la connaissance partielle d’un
agent rationnel quant̀a la valeur prise par
une variabley. Cette valeur appartient̀a un
ensembleΩ = {ω1, ω2, . . . , ωK}, ou cadre
de discernement, d’éléments singletons ou
atomes. Pour un probl̀eme de discrimination,y
repŕesente la classe d’un individux évalúe.

La croyance en deśeléments deΩ peut ainsi
être quantifíee par unefonction de masse de
croyance mΩ : 2Ω → [0; 1] telle que∑

A⊆Ω m(A) = 1, not́eem lorsqu’il n’y a pas
d’ambigüıté sur le cadre de discernement.

On peut consid́erer que la valeur dey ne cor-
respondà aucun deśeléments composantΩ,
et allouer une part de croyanceà l’élément∅
(hypoth̀ese du monde ouvert). Si l’on suppose
au contraire que la valeur dey se trouve dans
Ω (hypoth̀ese du monde ferḿe), on normalise
syst́ematiquement les massesm :

m∗(A) =
m(A)

1−m(∅)
, ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅.



3.2 Manipulation des connaissances

Combinaison de fonctions de croyances. Deux
fonctions de croyancem1 et m2 peuventêtre
combińees, simulant le recoupement de di-
verses informations lors d’un processus cog-
nitif. Deux oṕerateurs de combinaison ontét́e
définis : lessommesou combinaisons conjonc-
tive et disjonctive, symboliśees respectivement
par ∩© et ∪© :

m1 ∩©m2(A) =
∑

X∩Y =A

m1(X)m2(Y ),∀A ⊆ Ω;

m1 ∪©m2(A) =
∑

X∪Y =A

m1(X)m2(Y ),∀A ⊆ Ω.

Fonctions de croyance conditionnelles. Tout
comme dans le cadre probabiliste, il est pos-
sible d’exprimer des croyancesconditionnelles,
valides à condition qu’une hypoth̀ese soit
vérifiée. Étant donńe une fonction de masse
m et une hypoth̀eseB ⊆ Ω, on d́efinit une
fonction de masse conditionnellem[B](A)
par :

m[B] = m ∩©mB,

où mB est la fonction de masse catégorique
définie parmB(B) = 1.

La part de croyance conditionnellem[B](∅)
repŕesente le degré de conflit entre ces deux
masses, donc la quantité de croyance distribuée
par la massem à deśeléments focaux incompa-
tibles avecB.

3.3 Utilisation des connaissances : prise
d’une décision

Dans le MCT, la prise de décision passe par la
transformation des mesures de croyance en me-
sures de probabilités. Latransformation pignis-
tique[13] permet de redistribuer aux atomes les
parts de croyance allouées aux autreśeléments
focaux.

La masse attribúee à tout élément focalA ⊆
Ω est redistribúee à parts égales entre ses

éléments, apr̀es normalisation :

BetP (ωk) =
∑

A:ωk∈A

m∗(A)

|A|
.

4 Utilisation du MCT pour combi-
ner les classifieurs binaires

4.1 Justification de l’approche cŕedibiliste

Les classifieurs binaires fournissent des croyances

conditionnelles. Le probl̀eme de la combinai-
son de classifieurs binaires se présente naturel-
lement dans le cadre du Modèle des Croyances
Transf́erables : en effet, on peut considérer,
comme dans le cas probabiliste, que les clas-
sifieurs binaires prennent une décision dans
un cadre de discernement oucontexte res-
treint Ωij = {ωi, ωj}. Les valeurs fournies
par un classifieur peuvent alorsêtre consid́eŕees
commeétant des mesures conditionnellesà ce
contexte restreint.

Recherche d’une fonction de croyance consistante.

Supposons que l’on dispose, pour chaqueΩij,
d’une masse de croyancemij traduisant notre
croyance quant̀a l’appartenance d’un individu
évalúe x. En combinant ces différentes me-
sures, il est possible de déterminer une masse
mΩ en accord avec l’ensemble des informations
fournies par les diff́erentes sources, c’est-à-dire
dont le conditionnement par rapportà chaque
Ωij donnera une fonction de masse aussi proche
que possible demij.

Remarquons que chaque classeωk ∈ Ω apparâıt
dans l’ensemble d’apprentissage deK− 1 clas-
sifieurs ; lesmij estiḿees par ces derniers ne
sont donc pas ind́ependantes, et il est nécessaire
d’en tenir compte lors de leur combinaison.

Détermination de la validité d’un classifieur bi-

naire. Dans un contexteΩij, il est possible de
déterminer si l’individux évalúe appartient̀a
l’une des deux classes ou non, donc devali-
der les ŕesultats fournis par chaque classifieur
binaireévaluantx. Nous avons ainsi d́etermińe



le domaine de validit́e de chaque classifieur en
utilisant une ḿethode d’estimation de densité.
Contrairement̀a la solution propośee dans [8],
nous pŕeférons effectuer cette validationà partir
des paires de classes{ωi, ωj} uniquement.

4.2 Formalisation

Traduction des connaissances fournies par les classi-

fieurs en masses de croyance. Consid́erons le cas
le plus ŕepandu òu les classifieurs fournissent
des ŕesultats sous la forme de probabilitésa pos-
teriori. On dispose donc :
– d’une massem(2)

ij , conditionnellèaΩij, quan-
tifiant l’appartenance dex àωi ouωj ;

– d’une massem(1)
ij , définie surΩ, quantifiant

l’appartenance dex à{ωi, ωj}.
Soitrij = P̂(ωi|ωi∪ωj,x) la probabilit́e estiḿee
par un classifieur binaire. On pose :

m
(2)
ij ({ωi}) = rij

m
(2)
ij ({ωj}) = 1− rij.

Soit qij la densit́e conditionnelle estiḿee des
classesωi etωj enx :

qij = min

(
1,

f̂(x|{ωi, ωj})
supx′∈{ωi,ωj} f̂(x′|{ωi, ωj})

)
.

Une valeur de qij faible traduit la non-
appartenance dex à Ωij. Cependant, la densité
étant conditionnelle, une forte valeur ne permet
pas de conclurèa l’appartenancèaΩij. On pose
donc :

m
(1)
ij (Ω) = qij

m
(1)
ij (Ωij) = 1− qij.

m
(2)
ij etm(1)

ij sont d́efinies sur des cadres de dis-
cernement diff́erents. Pour les combiner, il faut
les ramener sur le m̂eme ; on conditionne donc
m

(1)
ij par rapport̀aΩij :

m
(1)
ij [Ωij](Ωij) = qij

m
(1)
ij [Ωij](∅) = 1− qij.

Cette ŕepartition dem(1)
ij traduit le fait que l’es-

timation de densit́e permet de quantifier l’appar-
tenance dex à l’une des classes du contexteΩij

ou à une autre classe ne lui appartenant pas.

On pose ensuitemij = m
(2)
ij ∩©m

(1)
ij [Ωij] ; on en

déduit :

mij({ωi}) = rijqij

mij({ωj}) = (1− rij)qij

mij({∅}) = (1− qij)

Combinaison des connaissances fournies par les clas-

sifieurs. Lors de l’́evaluation d’un individu
x, on dispose de massesmij traduisant la
connaissance quantà l’appartenance dex aux
diff érentes classes des contextesΩij.

Les informations̀a l’origine de ces diff́erentes
masses n’́etant pas ind́ependantes, on propose
de d́eterminer la fonction de massêmΩ la
plus consistante possible avec lesmij, d’une
manìere similaireà celle propośee dans le pa-
ragraphe 2.2,́equ. (1).

On propose pour cela de résoudre le problème
d’optimisation suivant :

m̂Ω = arg min
mΩ

∑
j>i

‖Γijm
Ω −mij‖2 (5)

sous les contraintes :{
0 ≤ m̂Ω(A) ≤ 1 ∀A ⊆ Ω∑

A
m̂Ω(A) = 1

,

oùmΩ repŕesente un vecteur de massesmΩ(A),
etΓij la matrice de conditionnement par rapport
àΩij [14].

Évatuation d’un nouvel individu x. L’ évaluation
d’un nouvel individux correspond donc̀a la
séquence d’oṕerations suivante :

1. évaluation par les diff́erents classifieurs :
détermination des masses conditionnelles
mij ;

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

3. passage aux probabilités pignistiques pour
l’affectation de l’individuà une classe.



Réduction du nombre d’éléments focaux. Pour un
probl̀eme à K classes, le cadre de discerne-
ment comporte2K atomes ; lorsque le nombre
de classes en compétition devient́elev́e, la com-
plexité de l’approche crédibiliste la rend diffi-
cile à mettre en pratique.

L’analyse des masses de croyance issues de la
combinaison permet de constater que la part
de croyance alloúeeà unélément focal d́ecrôıt
lorsque le nombre d’atomes le composant aug-
mente. Cela n’est guère surprenant dans la me-
sure òu leséléments focaux des masses condi-
tionnelles sont des singletons.

Afin de ŕeduire la complexit́e des oṕerations
effectúees, le nombre d’éléments focaux peut
être limit́e : on contraint alors l’attribution de
masse de croyance auxéléments composés d’un
nombre d’atomes inférieur à un seuil. Ce fai-
sant, la complexit́e du probl̀eme n’est plus fonc-
tion exponentielle mais polynomiale par rapport
au nombre de classes.

5 Résultats

5.1 Jeux de donńees utiliśes

Le tableau 1 pŕesente brìevement les jeux de
donńees utiliśes (nombre de variables, nombre
de classes). La répartition des individus dans
les ensembles d’apprentissage et de test est
présent́ee dans les tableaux 2, 3 et 4. Dans le
cas du jeu de donnéesSatimage, tous les indivi-
dus n’ont paśet́e utilisés.

Ces quatre jeux de données sont disponibles sur
le site du d́epartement d’Apprentissage Auto-
matique de l’Universit́e de Californièa Irvine :
http://www.ics.uci.edu/˜mlearn/ .

5.2 Paraḿetrages

Nous avons emploýe les Śeparateurs̀a Vaste
Marge (SVM) [11, 15].

Les classifieurs binaires sont des 2-SVM (SVM
à deux classes),̀a noyau gaussien ; les valeurs
de largeur du noyau et du paramètre contr̂olant

Tableau 1 – Description des jeux de données

jeu de nb. de nb. de
donńees variables classes

Iris 4 3

Glass 10 11

Satimage 36 6

Vowel 10 11

Tableau 2 – Ŕepartition des individus : Iris et
Vowel

ensemble ensemble
donńees d’appr. de test

Iris 30 ind. / cl. 20 ind. / cl.

Vowel 48 ind. / cl. 42 ind. / cl.

Tableau 3 – Ŕepartition des individus : Glass

ensemble ensemble
classe d’appr. de test

classe 1 46 24

classe 2 49 27

classe 3 11 6

classe 4 8 5

classe 5 6 3

classe 6 19 10

la tolérance aux erreurs ontét́e fixées manuel-
lement. Une ḿethode permet de transformer les
sorties des 2-SVM en probabilités ([9]).

Un 1-SVM (SVM à une classe)̀a noyau gaus-
sien permet de d́eterminer le domaine de va-
lidit é de chaque 2-SVM : le réglage des pa-
ramètres utiliśes permet d’estimer la densité
des classes en un pointévalúe. La largeur du
noyau gaussien peutêtre d́etermińee de manìere



Tableau 4 – Ŕepartition des individus : Sati-
mage

ensemble ensemble
classe d’appr. de test

classe 1 700 200

classe 2 300 200

classe 3 600 200

classe 4 250 200

classe 5 300 200

classe 6 700 200

automatique ([4]). Pour les données des jeux
“Satimage” et “Vowel”, en dimensiońelev́ee,
cette d́eterminatiońetant rendue difficile, le pa-
ramètre aét́e fixé manuellement.

Pour ŕeduire la complexit́e de la ḿethode, le
nombre d’́eléments focaux áet́e restreint pour
le traitement des jeux de données ŕeelles : leur
cardinal áet́e limité à4 atomes.

5.3 Résultats obtenus

Les ḿethodes suivantes de combinaison des in-
formations binaires ont́et́e compaŕees :
– TBM : recherche de la massem consistante

avec lesm(2)
ij ;

– TBM + 1-SVM : recherche de la massem
consistante avec lesmij, issues de la combi-
naison desm(2)

ij et desm(1)
ij ;

– P. Coupl. : couplage des probabilités condi-
tionnelles [7] ;

– P. Est. 1, P. Est. 2 : deux méthodes d’estima-
tion des probabilit́esà partir des probabilités
conditionnelles [16] ;

– P. Est. Corr. : estimation des probabilités à
partir des probabilit́es conditionnelles “cor-
rigées” [8].

Les taux d’individus bien classés, pour cha-
cune des ḿethodes testées sur les quatre jeux
de donńees, sont pŕesent́es dans le tableau 5.

Tableau 5 – Taux de bonne classification pour
les jeux de donńees trait́es

Méthode Iris Glass Satim. Vowel

TBM 96.7% 44 % 81.5 % 47.8 %

TBM +
1-SVM

98.3% 45.3 % 87.1 % 64.3 %

Pairwise
Coupling

96.7% 44 % 81.5 % 47.8 %

Proba.
Estim. 1

96.7% 42.7 % 82 % 47.4 %

Proba.
Estim. 2

96.7% 42.7 % 82.6 % 48.1 %

Proba.
Est. Corr.

96.7% 45.3 % 85.3 % 48.3 %

Équivalence des ḿethodes “TBM” et “Couplage

des probabilités”. Les ŕesultats permettent de
constater unéequivalence entre les ḿethodes
“TBM” et “Couplage des probabilit́es” ([7]).
Cela peut s’expliquer par le fait que les masses
m

(2)
ij sontbaýesiennes: elles ciblent, de m̂eme

que des probabilités, deśeléments focaux sin-
gletons (m(2)

ij (A) 6= 0 ⇒ |A| = 1).

Une analyse d́etaillée permet de constater des
diff érences entre les probabilités obtenues par
ces deux ḿethodes. Cependant, de par la simi-
larité du mode de combinaison de ces informa-
tions, les ŕesultats obtenus sont de qualité si-
milaire : on constate que l’ordonnancement des
probabilit́es obtenues dans chacun des cas est le
même, les deux ḿethodes conduisant doncà la
même d́ecision.

Amélioration des performances par l’́evaluation du

domaine de validit́e des classifieurs binaires. On
constate en outre que les résultats obtenus par la
méthode “TBM + 1-SVM” mettent eńevidence
la nette aḿelioration des ŕesultats par l’utilisa-
tion de classifieurs valideurs.



Cette aḿelioration est plus marquée dans le
cas de la ḿethode cŕedibiliste (ḿethode TBM)
que dans le cas probabiliste ([8]). Rappelons en
outre que la ḿethode propośee dans [8] pour
construire les classifieurs correcteurs,à par-
tir de l’ensemble d’apprentissage total, est très
coûteuse.

6 Conclusions et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une
méthode permettant de résoudre un problème
de discrimination multi-classes,à partir de clas-
sifieurs binaires dont on détermine le domaine
de validit́e. Cette ḿethode, qui s’appuie sur la
théorie des fonctions de croyance, géńeralise
une ḿethode pŕealablement proposée dans un
cadre probabiliste [7]. Les résultats obtenus
confirment l’apport de la d́etermination de
la validité des classifieurs binaires, lors de
l’ évaluation d’un individu : cette précaution
peutéviter un biais des résultats obtenus par la
combinaison de classifieurs binaires, dont cer-
tains peuvent ne paŝetre pertinents.

Les perspectives quant au développement de
cette ḿethode de combinaison de classifieurs
sont nombreuses. Des procédures de rejets en
distance et en ambiguı̈té peuvent̂etre mises en
œuvre de manière simple.

Comme dans [7], il est possible de pondérer
chaque terme de l’expression (5) (pour chaque
contexteΩij) par les effectifs des classes corres-
pondantes, pour donner plus de poids aux clas-
sifieurs construits̀a partir de classes comptant
beaucoup d’individus.

La méthode pŕesent́ee offre la possibilit́e de
combiner un nombre ind́etermińe de classifieurs
de natures diverses, fournissant des résultats
concernant un nombre indéfini, variable, de
classes non ńecessairement binaires : cela per-
met l’utilisation de classifieurs aux qualités
compĺementaires. Il est probable que la combi-
naison de classifieurs crédaux [1, 2], fournissant
des croyances conditionnelles plus riches, per-
mette d’aḿeliorer la qualit́e des ŕesultats.
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