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Résuḿe :
De nombreux classifieurs flous ou crédibilistes ont

ét́e d́evelopṕes ces dernières anńees en vue de répondre
au traitement de données de plus en plus incertaines et
imprécises. Les approches de classificationà base de ma-
chinesà vecteurs de support (SVM) sont de plus en plus
appŕecíees pour leur simplicité et leur puissance. Le prin-
cipe des SVM peut́egalement̂etre emploýe pour ŕealiser
une ŕegression lińeaire simple ou multiple. Nous propo-
sons dans cet article une approche de classificationà par-
tir de la ŕegression lińeaire des SVM sur des fonctions
d’appartenance ou des fonctions de croyance. En effet,
ces fonctions possèdent les m̂emes propríet́es, que nous
intégrons comme contraintes dans la résolution de notre
probl̀eme convexe. Nous comparons notre approcheà un
k-plus proches voisins flou età unk-plus proches voisins
crédibiliste sur des données ǵeńeŕees.

Mots-clés :
SVM, régression, fonctions de croyance, fonctions

d’appartenance.

Abstract:
In the last few years, many fuzzy or belief classifiers

have been proposed in order to take into account im-
precise and uncertain data. The support vector machines
(SVM) are more and more employed for classification be-
cause of their easiness and performance. The SVM prin-
ciple can also be used for linear regression that can be
simple or multiple. We propose in this article a classi-
fication approach based on the SVM linear regression
on membership functions or on belief functions. Indeed,
these functions have the same properties ; we take as
constraints in the resolution of our convex problem. We
compare our approach with a fuzzyk-nearest neighbors
and with a beliefk-nearest neighbors

Keywords:
SVM, regression, belief functions, membership func-

tions.

1 Introduction

L’ étude d’environnements de plus en plus com-
plexesétudíes à partir de syst̀emeségalement
complexes est aujourd’hui nécessaire dans
de nombreuses applications. Nous devons
alors évaluer ces environnementsà partir de
donńees incertaines et imprécises. Plusieurs
choix s’offrent alors̀a nous : soit nous tentons
de supprimer ces imperfections, ce qui nécessite
une compŕehension, souvent difficile, de la phy-
sique qui a conduit̀a ces imperfections ; soit
nous cherchons̀a d́evelopper des processus de
traitement robustes̀a ces imperfections ; soit
nous cherchons̀a les mod́eliser.

Une mod́elisation fine de donńees incertaines
et impŕecises peut̂etre ŕealiśee à l’aide des
théories de l’incertain telles que la théorie des
sous-ensembles flous [22], la théorie des pos-
sibilités [6] ou encore la th́eorie des fonc-
tions de croyance [5, 16]. Ainsi de nombreuses
méthodes de classification ontét́e d́evelopṕees
dans le cadre de ces théories à partir de
méthodes existantes telles que les réseaux de
neurones, lesk-plus proches voisins ou les
arbres de d́ecision, donnant naissancèa des
classifieurs flous [1, 10, 11] ou crédibilistes
[3, 2, 4, 20].

Les machinesà vecteurs de support (Sup-



port Vector Machines(SVM)) récemment intro-
duites par Vapnik [21] sont des méthodes d’op-
timisation lińeaire d́efinies pour une classifica-
tion linéaire à deux classes. La simplicité de
cette approche et sa capacité d’extensioǹa une
classification non lińeaireà un d́eveloppement
et une utilisation importants des SVM, notam-
ment en ŕegression lińeaire [17, 7].

Diff érentes tentatives ont́et́e propośees pour
intégrer le flou dans les SVM. Ainsi l’ap-
prentissage peut̂etre ŕealiśe à partir d’une
pond́eration issue de fonctions d’appartenance
[8]. Dans [19], une fonction d’appartenance
est introduite pour lever l’ambiguı̈té dans
les zones d’ombre òu la classification multi
classes est problématique. Enfin [9] propose
une ŕegression sur des nombres flous triangu-
laires qui pŕesente des différences avec notre
approche sur lesquelles nous reviendrons plus
loin.

Nous proposons dans cet article une méthode
de classificationà partir de donńees floues
ou cŕedibilistes fond́ee sur le principe de
régression des SVM. En effet les fonctions
d’appartenance et les fonctions de croyance
poss̀edent des propriét́es similaires qui sont
introduites en tant que contraintes dans l’ap-
proche d’optimisation. Nous comparons cette
approchèa unk-plus proche voisin flou [11] et
à unk-plus proche voisin crédibiliste [2]. Les
résultats montrent l’int́er̂et de cette nouvelle ap-
proche de classification.

Ainsi, nous rappelons le principe des SVM
dans la section suivante, puis nous fixons
les notations des fonctions d’appartenance et
des fonctions de croyance nécessaires̀a la
compŕehension de la suite. Nous décrivons en-
suite l’approche proposée de ŕegressioǹa partir
des vecteurs de support en vue de la classifica-
tion. Cette approche est comparée et discut́ee
dans une dernière partieà partir de donńees
géńeŕees.

2 Principe du classifieur SVM

L’approche des machines̀a vecteurs de sup-
ports, initíees par Vapnik [21], est avant tout
une ḿethode de classification linéaire à deux
classes. Elle tente de séparer des individus is-
sus de deux classes (+1 et -1) en cherchant
un l’hyperplan optimal qui śepare les deux en-
sembles, en garantissant que la marge entre le
plus proche des exemples positifs et négatifs
soit maximale. Intuitivement, cela garantit un
bon niveau de ǵeńeralisation car de nouveaux
individus pourront ne paŝetre trop similaires
à ceux utiliśes pour trouver l’hyperplan mais
être tout de m̂eme sitúes d’un cot́e ou de
l’autre de la frontìere. Un autre int́er̂et est la
sélection de vecteurs de support grâce aux-
quels est d́etermińe l’hyperplan optimal. Les
exemples utiliśes lors de la recherche de l’hy-
perplan ne sont alors plus utiles et seuls ces
vecteurs de support sont utilisés pour classer un
nouveau cas. Cela en fait une méthode tr̀es ra-
pide. La force des SVM tient̀a leur simplicit́e
de mise en œuvre facèa des probl̀emes com-
plexes et̀a des fondements théoriques solides.
Dans le cas òu les exemples sont linéairement
séparables, on cherche l’hyperplany = w.x +
b qui maximise la marge entre les deux en-
sembles. Ainsiw est la solution du problème
d’optimisation convexe :

Min ‖w‖2/2 (1)

sous les contraintes :

yt(w.xt + b)− 1 ≥ 0 ∀t = 1, . . . , l. (2)

où lesxt ∈ IRd repŕesentent lesl donńees d’ap-
prentissage , etyt ∈ {−1, +1} la classe. La so-
lution de ce probl̀eme d’optimisation est donnée
par le point selle du lagrangien associé :

L =
‖w‖2

2
−

l∑
t=1

αt(yt(w.xt − b)− 1), (3)

où lesαt ≥ 0 sont les multiplicateurs de La-
grange, v́erifiant

∑l
t=1 αtyt = 0.

Dans le cas òu les donńees ne sont pas
linéairement śeparables, on relâche les



contraintes (2) par le bais de termes positifsξt.
Dans ce cas, nous cherchonsà minimiser :

1

2
‖ w ‖2 +C

l∑
t=1

ξt, (4)

sous les contraintes données pour toutt :{
yt(w.xt + b) ≥ 1− ξt

ξt ≥ 0
(5)

où C est une constante choisie par l’utilisa-
teur. Une grande valeur deC correspond̀a une
grande ṕenalit́e aux erreurs. Ce problème se
résout de la m̂eme façon que le premier, mais
avec des multiplicateurs de Lagrange vérifiant
0 ≤ αt ≤ C.

Afin de classer un nouveĺelémentx il suffit
d’étudier la fonction de d́ecision donńee par :

f(x) = sign(
∑
t∈SV

ytα
0
t xt.x− b0), (6)

où SV = {t ; α0
t > 0} pour le cas śeparable

et SV = {t ; 0 < α0
t < C} pour le cas non

séparable, est l’ensemble des vecteurs de sup-
port.

Dans les cas non lińeaire, le principe des SVM
est de projeter, par une fonction noyau, les
donńees de d́epart dans un espace de grande
dimension (́eventuellement infinie) dans lequel
les donńees sont śeparables par un hyperplan.
Ainsi la classification d’un nouveĺelémentx est
donńee par la fonction de d́ecision :

f(x) = sign(
∑
t∈SV

ytα
0
t K(x, xt)− b0) (7)

où K est la fonction noyau, dont les plus uti-
lisées sont le noyau polynomialK(x, xt) =
(x.xt + 1)d, d ∈ IN, et le noyau gaussien
K(x, xt) = exp(−γ‖x− xt‖2), γ ∈ IR+.

3 Théories de l’incertain

Dans de nombreuses situations il est important
de pouvoir mod́eliser les environnements com-
plexes mesuŕesà partir de syst̀emes d’informa-
tion eux-m̂emes complexes. Les systèmes d’ac-
quisition et la difficult́e liéeà la sc̀ene fait que

nous manipulons rapidement des données in-
certaines et impŕecises. Ainsi, pour une tâche
d’identification, nous devons employer des
classifieurs pouvant gérer de telles donńees. Les
théories de l’incertain telles que la théorie des
sous-ensembles flous [22], la théorie des possi-
bilit és [6] ou encore la th́eorie des fonctions de
croyance [5, 16] permettent la modélisation de
donńees incertaines et imprécises.

Dans le cadre de ces théories de nombreux
classifieurs ontét́e d́evelopṕes tels que des
réseaux de neurones flous [1] ou crédibilistes
[3], des k-plus proches voisins flous [10, 11]
ou cŕedibilistes [2, 23] ou encore des arbres de
décision cŕedibilistes [4, 20].

3.1 Les fonctions d’appartenance

Les fonctions d’appartenance permettent de
décrire une appartenance floueà une classe.
Ainsi l’appartenance d’une observationx à une
classeCi parmiNc classes, est donnée par une
fonctionµi(x) telle que :

µi(x) ∈ [0, 1]
n∑

i=1

µi(x) = 1.
(8)

Dans ce cas, nous considérons les classes
floues. Dans le cas de classes nettes, il est pos-
sible de consid́erer les distributions de possi-
bilit é. Ces fonctions̀a valeurs dans[0, 1] ont
une contrainte de normalisation différente de la
somme pŕećedente, nous ne lesétudions pas ici.

Exemple de fonction d’appartenance dans le cas d’un

k-plus proches voisins flou

Nous consid́erons ici l’approche de [11].
Dans un premier temps, nous calculons la fonc-
tion d’appartenance d’un vecteur d’apprentis-
sagext donńee par :

µi(xt) =
ki(xt)

kf

, (9)

où kf le nombre de plus proches voisins choisi
pour le voisinage flouVKf

et ki(xt) = |Ci ∩



VKf
(xt)|. Dans un second temps, nous calcu-

lons la fonction d’appartenance pour un vecteur
x à classifier :

µi(x) =

l∑
t=1

µi(xt)

‖x− xt‖2

l∑
t=1

1

‖x− xt‖2

. (10)

La norme emploýee est la norme euclidienne.

La classe d’appartenance dex est ensuite
décid́ee de manìere classique comme la classe
donnant le maximum des fonctions d’apparte-
nance.

3.2 Les fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance est fondée
sur la manipulation des fonctions de masse. Les
fonctions de masse sont définies sur l’ensemble
de toutes les disjonctions du cadre de discer-
nementΘ = {C1, . . . , CNc} et à valeurs dans
[0, 1], où Ci repŕesente l’hypoth̀ese “l’observa-
tion appartient̀a la classei”. Géńeralement, il
est ajout́e une condition de normalité, donńee
par : ∑

A∈2Θ

mj(A) = 1, (11)

où m(.) repŕesente la fonction de masse. La
premìere difficult́e est donc de d́efinir ces fonc-
tions de masse selon le problème. A partir
de ces fonctions de masse, d’autres fonctions
de croyance peuvent̂etre d́efinies, telles que
les fonctions de crédibilité, repŕesentant l’in-
tensit́e que toutes les sources croient en un
élément, et telles que les fonctions de plausibi-
lit é repŕesentant l’intensit́e avec laquelle on ne
doute pas en uńelément.

Afin de conserver un maximum d’informations,
il est pŕeférable de rester̀a un niveau cŕedal
(i.e. de manipuler des fonctions de croyance)
pendant l’́etape de combinaison des informa-
tions pour prendre la d́ecision sur les fonctions
de croyance issues de la combinaison. Si la

décision prise par le maximum de crédibilité
peut être trop pessimiste, la décision issue du
maximum de plausibilit́e est bien souvent trop
optimiste. Le maximum de la probabilité pi-
gnistique, introduite par [18], reste le compro-
mis le plus emploýe. La probabilit́e pignistique
est donńee pour toutX ∈ 2Θ, avecX 6= ∅ par :

betP(X) =
∑

Y ∈2Θ,Y 6=∅

|X ∩ Y |
|Y |

m(Y )

1−m(∅)
. (12)

Exemple de fonction de croyance dans le cas d’unk-

plus proches voisins cŕedibiliste

Denœux [2] propose une estimation des fonc-
tions de masses̀a partir d’un mod̀ele de dis-
tance :

mk(Ci|x(t,k))(x) = αi exp(γid
2(x, x(t,k)))

mk(Θ|x(t,k))(x) = 1− αi exp(γid
2(x, x(t,k)))

(13)

où Ci est la classe associée à x(t,k), x(t,k) sont
lesk vecteurs d’apprentissage les plus proches
de la valeurx et la distance employée est la
distance euclidienne.αi et γi sont des coeffi-
cients d’affaiblissement, et de normalisation qui
peuvent̂etre optimiśes [23]. Lesk fonctions de
masse ainsi calculées pour chaquex sont com-
binées par la r̀egle orthogonale normalisée de
Dempster-Shafer donnée pour toutA ∈ 2Θ,
A 6= ∅ par :

m(A) =

∑
B∩C=A

m1(B)m2(C)

1−
∑

B∩C=∅

m1(B)m2(C)
, (14)

etm(∅) = 0. La d́ecision est ensuite prise par le
maximum sur les fonctions de masse qui dans
ce cas est́equivalent au maximum de proba-
bilit é pignistique car les seulśeléments focaux
sont les singletons et l’ignorance.

4 Régression floue et cŕedibiliste à
partir des vecteurs de supports

Les machines̀a vecteurs de support offrent la
possibilit́e de proćederà une ŕegression lińeaire
pour non plus pŕedire une classe, mais une



fonction quelconque [21]. Dans le cas de fonc-
tions à valeurs dans IRN diff érentes solutions
ont ét́e apport́ees, par exemple dans [17, 7] une
régression simple est effectuée sur chacune des
dimensions. Dans le cas des fonctions d’appar-
tenance ou des fonctions de croyance la condi-
tion de normalisation impose de considérer cha-
cune des dimensions de la fonctionà pŕedire
conjointement et de manière ind́ependante [13,
15]. Les contraintes identiques des fonctions
d’appartenance et des fonctions de croyances
(à valeurs dans[0, 1] et dont la somme est
1), nous permettent de réécrire la ŕegression
linéaire multiple tout en ǵeńeralisant les travaux
de [13, 15], comme nous le verrons plus loin.

Hong [9] propose une régression sur des
nombres flous triangulaires, il se place ainsi
dans le cas d’une régression multiple en di-
mension 3, uniquement, mais la différence
fondamentale avec notre approche vient des
contraintes sur les fonctions d’appartenance et
les fonctions de croyance.

Consid́erons les vecteurs d’apprentissagext ∈
IRd et les fonctions associéesyt ∈ IRN , où
N = Nc le nombre de classes dans le cas
des fonctions d’appartenance etN = 2Nc

dans le cas des fonctions de masse. Ainsi par
la régression multiple lińeaire, nous cherchons
une fonctionnellef = (f1, . . . , fN) où les fn

sont lińeaires, de formefn(x) = wn.x + bn.
Nous cherchons̀a d́eterminer cette fonction-
nelle telle que pour les(xt, yt) de la base d’ap-
prentissage|ytn − wn.xt + bn| ne d́epasse pas
un certainε fixé pour toutn. Il est possible
de consid́erer unεj diff érent selon la dimen-
sion lorsque l’application le justifie. Dans cette
formulation nous avons supposé que tous les
points sontà l’intérieur du cylindre d́efini par
ε. Dans le cas ǵeńeral, nous associons un fac-
teur C pour les points qui sont̀a l’extérieur
du cylindre d́efini parε. Si les composantes de
chaqueyt sont ind́ependantes, l’approche pro-
pośee dans [17] peut̂etre envisaǵee. Dans notre
cas, nous n’avons pas l’indépendance puisque
ytn ∈ [0, 1] et vérifient

∑N
n=1 ytn = 1 pour tout

t. Ainsi, le probl̀eme d’optimisation convexe est

similaire à celui expośe dans la section 2, et
nous cherchons doncà minimiser :

1

2

N∑
n=1

‖wn‖2 + C

N∑
n=1

l∑
t=1

(ξtn + ξ∗tn), (15)

sous les contraintes données pour toutt et tout
n : 

ytn − wn.xt − bn ≤ ε + ξtn,
wn.xt + bn − ytn ≤ ε + ξ∗tn,

N∑
n=1

(wn.xt + bn) = 1,

wn.xt + bn ≥ 0,
wn.xt + bn ≤ 1,

ξtn, ξ
∗
tn ≥ 0.

(16)

L’ équation (15) diff̀ere de celle proposée dans
[13, 15], car les poids donnés pour borner l’er-
reurξtn, ξ

∗
tn peutêtre diff́erents pour chaque di-

rection.

Le lagrangien est donc donné par :

L =
1

2

N∑
n=1

‖wn‖2 + C
N∑

n=1

l∑
t=1

(ξtn + ξ∗tn)

−
N∑

n=1

l∑
t=1

(ηtnξtn + η∗tnξ
∗
tn) (17)

−
N∑

n=1

l∑
t=1

αtn(ε + ξtn − ytn + wn.xt + bn)

−
N∑

n=1

l∑
t=1

α∗
tn(ε + ξ∗tn + ytn − wn.xt − bn)

−
N∑

n=1

l∑
t=1

βtn(wn.xt + bn)

−
N∑

n=1

l∑
t=1

β∗
tn(1− wn.xt − bn)

−
l∑

t=1

γt(1−
N∑

n=1

(wn.xt + bn))

où lesη, α, β et γ sont les multiplicateurs de
Lagrange et sont positifs.

Au point selle du lagrangienL, on a pour
tout t et tout n, ∂L/∂bn = 0, ∂L/∂wn =



0, ∂L/∂ξtn = 0 et∂L/∂ξ∗tn = 0. Ainsi :

l∑
t=1

σtn = 0,

wn =
l∑

t=1

σtnxt,

ηtn = C − αtn,
η∗tn = C − α∗

tn,

(18)

avecσtn = αtn − α∗
tn + βtn − β∗

tn − γt.

En int́egrant ceséquations (18) dans le la-
grangien (́equation (17)), le problème revient̀a
maximiser :

−1

2

N∑
n=1

l∑
t,t′=1

σtnσt′nxt.xt′ −
N∑

n=1

l∑
t=1

β∗
tn +

γt

N

−
N∑

n=1

l∑
t=1

α∗
tn(ε + ytn)−

N∑
n=1

l∑
t=1

αtn(ε− ytn)

sous les contraintes :

l∑
t=1

σtn = 0,

αtn ∈ [0, C],
α∗

tn ∈ [0, C],
βtn ≥ 0,
β∗

tn ≥ 0,
γt ≥ 0.

Enfin, pour pŕedire lanème sortie,ỹn, d’un nou-
vel élémentx, on calcule :

ỹn =
l∑

t=1

σtnxt.x + bn,

où bn est d́eduite des conditions de Kuhn, Ka-
rush et Tucker :

αtn(ε + ξtn − ytn + wn.xt + bn) = 0,
α∗

tn(ε + ξ∗tn + ytn − wn.xt − bn) = 0,
(C − αtn)ξtn = 0,
(C − α∗

tn)ξ∗tn = 0,
βtn(wn.xt + bn) = 0,
β∗

tn(1− wn.xt − bn) = 0.

Si pour unt0, αt0n ∈]0, C[ alors,ξt0n = 0, ce
qui impliquebn = yt0n − wn.xt0 − ε, le même

raisonnement surα∗ donnebn = yt0n−wn.xt0+
ε.

Jusqu’̀a pŕesent, nous avons supposé la rela-
tion entre lesxt et les sorties lińeaires. Dans le
cas contraire, d’une manière similaire aux SVM
pour la classification, nous pouvons représenter
les donńees de d́epart en utilisant un noyau.
Ainsi le produit scalaire entre les données de
la base d’apprentissage peutêtre remplaće par
un noyau :x.x′ devientK(x, x′). Il suffit en-
suite d’appliquer une régression lińeaire dans
l’espace de représentation. Pour prédire la sor-
tie, ỹ, d’un élémentx, nous consid́erons donc :

ỹn =
l∑

t=1

σtnK(x, xt) + bn.

A partir de cette approche de régression sur les
fonctions d’appartenance ou les fonctions de
croyance, nous obtenons un classifieur en pre-
nant la d́ecision via le maximum des fonctions
d’appartenance ou le maximum de la probabi-
lit é pignistique (12).

5 Expérimentations

Les exṕerimentations de notre approche de clas-
sification floue et cŕedibiliste ontét́e conduites
sur deux jeux de données gaussiennes géńeŕes.
Nous avons d́efini sur ces donńees une fonc-
tion d’appartenancèa partir de l’́equation (10)
et une fonction de massèa partir de la fonc-
tion de masse issue de la combinaison orthogo-
nale normaliśee des fonctions de masse données
par l’équation (13). Les deux classifieurs ainsi
obtenus sont comparés auxk-plus proches voi-
sins flous (aveck = 5 et kf = 7) et auxk-
plus proches voisins crédibilistes (aveck=5) sur
les m̂eme donńees ǵeńeŕees et avec les m̂emes
fonctions d’appartenance et de croyance. Les
valeurs dek et kf sont choisis arbitrairement
avec le m̂emek pour les deux approches des
k-plus proches voisins et unkf suṕerieuràk.

Le premier jeu de donńees est ǵeńeŕe à par-
tir de deux distributions gaussiennes dans IR2,
respectivement de moyenneµ1 = (1 0)T et



de covarianceΣ1 = 0.25Id et de moyenne
µ2 = (−1 0)T et une matrice de covariance
Σ2 = Id pour la seconde classe, où Id est
la matrice identit́e. Chaque classe contient 140
éléments (40 pour l’apprentissage et 100 pour
le test).

Voici les matrices de confusion obtenues pour
les k-plus proches voisins flous, lesk-plus
proches voisins crédibilistes, par la ŕegression
linéaire floue avecC = 106 et ε = 10−7 et
crédibiliste avecC = 105 et ε = 0.1 (les
valeurs deC et de ε sont choisis en utilisant
une recherche lińeaire sur les deux intervalles
log10(C) ∈ [1, 10] et log10(ε) ∈ [−10,−1] :

k-ppv flou ŕegression floue(
97 3
21 79

) (
100 0
18 82

)

k-ppv cŕed. ŕegression cŕed.(
87 13
9 91

) (
100 0
18 82

)

Nous avons ainsi obtenu un taux de 91% pour
la classification par ŕegression cŕedibiliste et
floue, qui est suṕerieur à ceux obtenus par les
k-plus proches voisins flous (89%) et lesk-plus
proches voisins crédibilistes (88%). Notons que
l’approche par la ŕegression est plus coûteuse
pour la phase d’apprentissage, mais beaucoup
moins pour celle de la classification.

Le second jeu de données est ǵeńeŕe à par-
tir de trois distributions gaussiennes de dimen-
sion 3 utilisant, respectivement, une moyenne
de(1 1 1)T , (−1 1 0)T et (0 − 1 1)T et des ma-
trices de covariances0.25Id, 0.75Id et 0.5Id.
Chaque classe contient 140 vecteurs (40 pour
l’apprentissage et 100 pour le test).

Voici les ŕesultats obtenus pour lesk-plus
proches voisins flous, lesk-plus proches voi-
sins cŕedibilistes, par la ŕegression lińeaire

crédibiliste avecC = 102 et ε = 10−1 et floue
avecC = 10 et ε = 10−8 :

k-ppv flou ŕegression floue 95 1 4
19 75 6
3 0 97

  82 11 7
7 84 9
1 0 99



k-ppv cŕed. ŕegression cŕed. 87 6 7
19 76 5
5 3 92

  92 6 2
9 85 6
8 9 83



Le taux de classification par lesk-plus proches
voisins flou est de 89% et celui par la régression
floue est de 88.33%. Nous avons obtenu un taux
de 86.67% pour la classification par régression
crédibiliste qui est suṕerieurà celui obtenu par
lesk-plus proches voisins crédibilistes (85%) et
qui est inf́erieur aux taux obtenus par les deux
approches floues.

Comme not́e auparavant, l’apprentissage par
la régression est coûteux vu la dimen-
sion du probl̀eme d’optimisationà ŕesoudre.
Une solution est d’utiliser des ḿethodes de
décomposition òu, à chaque it́eration, nous
résolvons un sous-problème de dimension pe-
tite [12]. Dans le cas extrême òu la dimension
du sous-probl̀eme est́egaleà 2, nous utilisons
la décomposition parSequential Minimal Opti-
mization[14].

6 Conclusions

Nous avons proposé dans ce papier une nou-
velle approche de régression floue et crédibiliste
à partir de machines̀a vecteurs de support pour
la classification. Les résultats comparés à une
méthode dek-plus proches voisins flous, et une
méthode dek-plus proches voisins crédibilistes
ont montŕe l’intér̂et de cette approche. Nous
n’avons donńe ici que des ŕesultats dans le cas



de la ŕegression lińeaire. Selon les données il est
préférable d’employer un noyau par exemple
polynomial ou gaussien. L’approche proposée
reste alors la m̂eme. L’inconv́enient majeur de
l’approche est le choix des constantesC et ε,
ainsi que les ŕeglageśeventuels selon le noyau.
Afin de ŕesoudre ce problème, il est possible
d’envisager l’optimisation de ces constantes
soit en les int́egrant dans l’approche soit par
une autre approche telle que les algorithmes
géńetiques.
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