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Résuḿe : Cet article pŕesente une adaptation du boostingà l’inf érence gramma-
ticale. Notre but est d’aḿeliorer les performances d’un algorithmeà base de fu-
sion d’́etats, en pŕesence de données bruit́ees. Notre algorithme de boosting utilise
une nouvelle r̀egle de misèa jour des poids qui tient compte d’une information
suppĺementaire fournie par un oracle. Cette information est uneévaluation de la
confiance en l’́etiquette d’un exemple. Nous montrons que la règle de misèa jour
des poids conserve les propriét́es th́eoriques du boosting. Quantà l’oracle, il doit
être simuĺe en pratique et nous proposons une construction adaptéeà l’inf érence
grammaticale. Nous décrivons enfin unéetude exṕerimentale sur l’algorithme
à base de fusions d’étatsRPNI?, dont les performances sont significativement
améliorées.

1 Introduction

L’inf érence grammaticale est un sous-domaine de l’apprentissage automatique dont le
but est d’apprendre des modèles de langages (ensembles de mots). Parmi ces modèles,
les automates finis déterministes (AFD) sont des machines̀a états qui prennent des mots
en entŕee et qui les acceptent ou les rejettent. Du point de vue de l’apprentissage au-
tomatique, lesAFD sont des classifieurs qui séparent l’ensemble de tous les mots en
deux classes, la classe dite positive des mots acceptés par l’AFD, et celle dite ńegative
des mots rejetés par l’AFD. Une des raisons qui expliquent les efforts consentis pour
apprendre de tels classifieurs tient au fait que de nombreux domaines d’application,
comme la reconnaissance de la parole, la reconnaissance de formes ou le traitement
des langues naturelles, tirent partie des propriét́es structurelles et sémantiques desAFD
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(de la Higuera, 2004). Dans ce papier, nous nous concentrerons uniquement sur les algo-
rithmes d’inf́erence grammaticale exacte qui utilisent un mécanisme de fusion d’états.
Nous utiliserons en particulierRPNI (Oncina & Garćıa, 1992), m̂eme si nos ŕesultats
peuvent s’́etendre facilement̀a d’autres algorithmes, variantes ou extensions deRPNI,
commeEDSM (Langet al., 1998) ouESMA (Coste, 1999).

RPNI fonctionneà partir de deux ensembles de données,E+ et E−, qui contien-
nent respectivement des mots acceptés et rejet́es par l’AFD qu’on doit apprendre. Par
exemple, l’AFD de la Figure 1 áet́e obtenu avecRPNI pourE+ = {b, ab, abb, bab, λ} et
E− = {aa, ba}, où λ désigne le mot vide.

b

a

b

0 1

FIG. 1 – UnAFD appris avecRPNI, en l’absence de données bruit́ees.

RPNI est consid́eŕe comme un algorithme d’apprentissage exact au sens où il retourne
un AFD qui “colle” aux donńees : un exemple positif (deE+) sera ńecessairement re-
connu par cetAFD, et un exemple ńegatif (deE−) sera ńecessairement rejeté. D’autre
part, si les donńees d’apprentissage contiennent certains mots, ditscaract́eristiquesde
l’ AFD qui a produit les donńees (AFD cible), alors on peut montrer queRPNI trouve
cette cible (Oncina & Garcı́a, 1992). Ces propriét́es ont un int́er̂et th́eorique ind́eniable.
Mais d̀es qu’on tente d’utiliserRPNI sur un probl̀eme ŕeel, òu les donńees sont in-
trinsèquement bruit́ees, ces propriét́es constituent, en fait, son principal handicap.RPNI

n’étant pas immuniśe contre le sur-apprentissage (au contraire), les données bruit́ees ont
un effet d́esastreux ; cela se traduit par une augmentation du nombre d’états desAFD

produits, et par une chute du taux de succès en ǵeńeralisation de cesAFD. C’est pour-
quoi la toĺerance au bruit est un problème crucial, aussi bien en inférence grammaticale,
pour ce qui concerne les algorithmesà base de fusions d’états, que dans l’ensemble des
domaines de l’apprentissage automatique, en géńeral.

Une premìere approche pour limiter le risque de sur-apprentissage des algorithmes̀a
base de fusions d’états aét́e pŕesent́ee dans (Sebban & Janodet, 2003). Les auteurs y
proposent une relaxation de la règle de fusion. Ces travaux ont aboutià un nouvel al-
gorithme,RPNI?, dont la r̀egle de fusion, reposant sur la statistique inférentielle, tol̀ere
la pŕesence de données bruit́ees. D’un point de vue expérimental, les aḿeliorations ap-
port́ees par rapport̀aRPNI sont tr̀es significatives. Mais cette approche reste limitée pour
deux raisons. D’abord, les auteurs fournissent des résultats th́eoriques montrant la diffi-
culté d’inférer desAFD en pŕesence de forts taux de bruit (au delà de 10%). Ensuite, de
par sa nature statistique, l’utilisation deRPNI? peut aboutir en l’acceptatioǹa tort d’une
fusion. En effet, siRPNI n’accepte pas d’exemple négatif dans uńetat final,RPNI?, en
relâchant la contrainte de fusion, permetà des exemples positifs et négatifs de cohabiter
dans un m̂emeétat. Si l’on esp̀ere que ces exemples négatifs sont des données bruit́ees
(et donc faussement négatives), on peut craindre la présence d’exemples réellement
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négatifs dans uńetat final, ce qui peut conduire de nouveauà de śerieux probl̀emes.
En fait, ces deux problèmes deRPNI? sontà rapprocher de deux questions récurrentes

et plus ǵeńerales en apprentissage automatique :

1. Est-il possible d’optimiser les performances d’un algorithme d’apprentissage
donńe (dans notre cas un algorithmeà base de fusions d’états) ?

2. Est-il possible de contrôler cette optimisation en présence de données bruit́ees
(dans notre cas,́eviter les fusions d’́etats qui feraient cohabiter des exemples
positifs et des exemples négatifs dans le m̂emeétat) ?

Indiscutablement, nous pensons que ces deux questions peuventêtre trait́eesà l’aide
du boosting, m̂eme si cela n’a jamaiśet́e fait en inf́erence grammaticale,à notre connais-
sance. Le principe du boosting et de son algorithmeADABOOST (Freund & Schapire,
1996; Freund & Schapire, 1997) (voir Algorithme 1) consisteà apprendreT hypoth̀eses
(ditesfaibles) à l’aide d’un algorithmeWL surT distributions de probabilitéswt d’un
échantillon d’apprentissageE, puisà combiner les hypoth̀eses faiblesht en une seule
hypoth̀eseHt “forte”. A chaque it́eration, la misèa jour favorise (exponentiellement)
les exemples mal appris par l’algorithmeà l’étape pŕećedente.

for all x ∈ E do w0(x) ←− 1/|E|;
for t = 0 to T do

ht ←− WL(E, wt);
εt ←−

P

{e∈E:y(x) 6=ht(x)} wt(x);
ct ←− (1/2) ln((1 − εt)/εt);
Zt ←−

P

e∈E
wt(x) exp(−cty(x)ht(x));

for all x ∈ E do
wt+1(x) ←− wt(x) exp(−cty(x)ht(x))/Zt ;

return HT such thatHT (x) =
PT

t=0 ctht(x) ;

Algorithm 1: Pseudo-code d’ADABOOST.

Récemment, des travaux ont tenté de limiter les risques de sur-apprentissage du boos-
ting enévaluant l’int́er̂et d’augmenter le poids d’un exemple mal classé : ADABOOST

ayant tendancèa augmenter̀a tort les poids des exemples bruités, certaines approches
tentent de contr̂oler la miseà jour en utilisant des fonctions de repondération plus
douces que la fonction exponentielle originale (Friedmanet al., 1998; Domingo &
Watanabe, 2000; Freund, 2001). Mais l’utilisation de ces nouvelles fonctions peut re-
mettre en question les propriét́es th́eoriques de convergence du boosting. On pourrait
aussi penser que des exemples bruités, dont la classe est douteuse, devraientêtre sup-
primés de l’́echantillon d’apprentissage. Mais une tendance actuelle,initi ée par (Blum
& Mitchell, 1998), montre que les exemples sansétiquette peuvent aussi apporter une
aide significative, pourvu que l’on sache utiliser l’information qu’ils contiennent. En
inférence grammaticale, si la classe des mots permet de donner uneétiquette aux́etats,
les mots eux-m̂emes permettent de deviner la structure de l’AFD (au sens deśetats et
des transitions). Il semble donc essentiel d’intégrer ces mots,̀a l’étiquette douteuse,
dans les processus d’apprentissage et de boosting.
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Dans cet article, nous avons choisi de conserver les exemples bruit́es et l’emploi de
la fonction exponentielle du boosting, mais nous supposonsavoir acc̀esà un oracle de
confiance. Cet oracle, que nous devons simuler en pratique, fournit une estimation sur
la confiance dans la classe d’un exemple. Une valeur positivepour un exemple signifie
que nous pouvonŝetre certain de sa classe. En revanche, une valeur négative signifie
que l’on doitémettre des doutes au sujet de sa classe. Il est crucial de remarquer qu’une
confiance ńegative ne signifie pas que l’exemple appartientà la classe opposée, mais
plutôt que l’on ne connâıt pas sa classe réelle. De plus, il est ńecessaire de supposer que
l’oracle fournit des valeursréellesdans[−1,+1] plutôt que des valeursentìeresdans
{−1,+1}, car cet oracle doit̂etre simuĺe en pratique et il est préférable de tenir compte
des imperfections de cette simulation dès l’étude th́eorique.

Clairement, l’utilisation de l’oracle de confiance, pour traiter les donńees bruit́ees,
nécessite une modification de la règle standard de misèa jour des poids. En effet, si
ADABOOST est normalement utiliśe pour augmenter le poids de tous les exemples mal
appris, nous voulons ici augmenter les poids des exemples non bruit́es uniquement. Si
cette strat́egie semble utile pour aḿeliorer n’importe quel algorithme d’apprentissage,
nous pensons qu’elle est particulièrement adaptée pour repousser les limites deRPNI?.

Cet article est organisé comme suit. Apr̀es avoir d́etaillé le fonctionnement deRPNI?

(Section 2), nous proposons un nouveau cadre théorique adapté à l’utilisation d’un
oracle. Nous modifions la règle standard de misèa jour d’ADABOOST, et nous prou-
vons que cette nouvelle stratégie de repond́eration conserve les propriét́es th́eoriques du
boosting. Puis nous proposons dans la Section 4 une stratégie pour simuler de manière
pertinente un oracle satisfaisant les propriét́es voulues. Cette stratégie est baśee sur l’uti-
lisation d’un graphe desk plus proches voisins sur l’ensemble de mots. Dans la Section
5, nous montrons sur différentes bases de données, que notre algorithme de boosting
améliore significativement les performances deRPNI?.

2 L’algorithme à base de fusions d’́etatsRPNI?

Le but de cette section est de donner une brève description deRPNI? (voir l’Algo-
rithme 2 et (Sebban & Janodet, 2003) pour plus de détails). On d́efinit un alphabet
comme un ensemble fini non videΣ de lettres, et unmot comme une śequencew =
x1x2 . . . xn de lettres. Un automate fini d́eterministe(AFD) est unn-uplet〈Q, δ, s0, F 〉
où Q désigne un ensemble d’états,δ : Q × Σ → Q est une fonction de transi-
tions, s0 ∈ Q est unétat initial etF ⊆ Q est un ensemble d’états finaux. Uńetat
s contient un motw si et seulement siδ(s0, w) = s. Un mot est accepté par l’auto-
mate siδ(s0, w) ∈ F et rejet́e sinon. Par exemple, l’AFD de la Figure 2 est d́efini par
Q = {0, 1}, s0 = 0, F = {0}, δ(0, a) = 1 et δ(0, b) = δ(1, b) = 0. Le mot abb
est accept́e puisqueδ(0, abb) = δ(1, bb) = δ(0, b) = 0 ∈ F . En appliquant le m̂eme
raisonnement, le motba est rejet́e carδ(0, ba) = 1 /∈ F . De m̂eme, le motaa est rejet́e
carδ(0, aa) n’est pas d́efini.

RPNI? commence par construire lePTA (pour prefix tree acceptor) de E+, défini
comme le plus grandAFD reconnaissant l’ensemble des mots deE+ (voir Figure 2).
Sesétats sont nuḿerot́es selon l’ordre híerarchique sur les préfixes deE+. RPNI? par-
court ensuite ceśetats dans l’ordre. Fusionner deuxétats consistèa les remplacer par un
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FIG. 2 – Un exemple dePTA.

A ←− PTA(E+);
for i = 1 to N − 1 do

j ←− 0 ; continue ←− true;
while (j < i) and continue do

B ←− compute merging(A, i, j);
C ←− compute final states(B, E+, E−);
if statistically acceptable(C, E+, E−) then

A ←− C ; continue ←− false;

j ←− j + 1;

return (A);

Algorithm 2: Pseudo-code deRPNI∗.

seul dont le nuḿero est le plus petit des numéros des deux́etats. DansRPNI, deuxétats
sont fusionnables si et seulement si, une fois la fusion effectuée, aucun exemple négatif
n’est contenu dans uńetat final. AvecRPNI?, cette r̀egle est rel̂ach́ee pour permettre la
présence de mots bruités. Unétat estpositif s’il contient plus d’exemples positifs que
d’exemples ńegatifs, etnégatif sinon. Un exemple ńegatif (resp. positif) estmal clasśe
s’il est contenu par uńetat positif (resp. ńegatif). Enfin, une fusion eststatistiquement
acceptablesi la proportion d’exemples mal classés sur l’ensemble de l’AFD apr̀es fu-
sion n’est pas significativement plus grande que la proportion d’exemples mal classés
sur l’ensemble de l’AFD avant fusion. Cette règle permet d’́eviter les ph́enom̀enes de
sur-apprentissage, dûsà la pŕesence de bruit, et résultant en la construction d’AFD avec
un grand nombre d’états et une faible capacité de ǵeńeralisation.

Pour montrer la pertinence deRPNI?, supposons que l’on insère le mot bruit́e bbbb
dans l’ensembleE− de l’exemple d́ecrit dans l’introduction. Si l’automate cibléetait
celui de la Figure 1, ce mot devraitêtre positif. La partie gauche de la Figure 3 présente
l’automate profond́ement modifíe queRPNI a appris sur ce nouveléchantillon bruit́e.
Cet exemple jouet montre bien le fait queRPNI n’est pas immuniśe contre le sur-
apprentissage. L’automate présent́e en partie droite est le résultat obtenu avecRPNI?.
Nous remarquons que le bruit a, dans ce cas,ét́e ǵeŕe de manìere optimale puisque
l’automate appris est l’automate cible lui-même.

Malgré une consid́erable aḿelioration des performances deRPNI, on doit esṕerer
que les exemples mal classés sont ŕeellement bruit́es. Certes, c ’est le cas du motbbbb
dans l’exemple pŕećedent. Mais de par sa nature statistique,RPNI? peut toujours faire
une mauvaise fusion (cette erreur est mesurable en pratiquepar le risque de première
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FIG. 3 –AFD inféŕes parRPNI? : l’ AFD de gauche montre l’impact des données bruit́ees
sur RPNI ; celui de droite est obtenu avecRPNI?. Les valeursn+ et n− correspondent
respectivement aux nombres d’exemples positifs et négatifs contenus par chacun des
états.

esp̀ece du test de comparaison de proportions utilisé dansRPNI?). Même si on peut
théoriquement ŕeduire ce risque, il ne peut pasêtre nul, ce qui peut avoir des effets
désastreux sur les performances de l’AFD. Pour aḿeliorer RPNI?, nous supposons ici
qu’on peut obtenir une information sur la confiance en l’étiquette d’un exemple, infor-
mation qui pourrait̂etre utiliśee dans une procédure de boosting. En supposant que l’on
obtienne cette information par l’interḿediaire d’un oracle, nous serions alors capable
de connâıtre les exemples parmi les mal classés qui ḿeritent ŕeellement d’̂etre appris.
En d’autres termes nous serions capable de séparer les exemples mal classés qui de-
vraient b́eńeficier d’une augmentation de poids de ceux qui devraientêtre sujet̀a une
baisse de poids. Ceci nécessite cependant la mise en place d’une nouvelle stratégie de
repond́eration. C’est le but de la section suivante.

3 Un oracle de confiance dans le processus de boosting

SoitE un ensemble d’exemples de cardinal|E| = m. Chaque exemplex poss̀ede une
étiquettey(x) pouvantêtre soit positive (y(x) = +1), soit ńegative (y(x) = −1). Nous
supposons avoir accèsà unoracle de confiance, qui associèa tout exemplex ∈ E une
valeur ŕeelle non nulleq(x) ∈ [−1, 0[∪]0,+1]. La valeurq(x) sera suppośee constante
au cours du processus d’apprentissage. Une confiance positive pour un exemplex si-
gnifie quex appartient avec certitudèa la classe qui lui est assignée, tandis qu’une
confiance ńegative signifie que l’on ne peut rien supposer sur l’étiquette dex. Rappe-
lons que l’utilisation de valeurs réelles est justifíee par le fait que l’oracle sera simulé en
pratique. Nous partitionnonsE en deux sous-ensembles :EN = {x ∈ E : q(x) < 0}
et EN = E\EN . Puisque l’́etiquette des exemples deEN n’est pas fiable, nous nous
fixons, comme objectif du boosting, la minimisation de l’erreur empirique surEN , et
nous d́efinissons dans ce sens∀T > 0,

ε(EN ,HT )=
1

|EN |

∑

x∈E
N

[[y(x) 6= HT (x)]], (1)
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où [[π]] désigne la valeur de vérité d’un pŕedicatπ (dans{0, 1}), et

HT (x) =

T
∑

t=0

ctht(x),

la combinaison finale d’hypothèses, en reprenant les notations de l’Algorithme 1. Soit
Pm l’espace des vecteurs de probabilité de dimensionm etu ∈ Pm le vecteur uniforme.
Nous supposons l’existence d’un vecteurwt ∈ Pm qui contient le poids de chaque
exemplex ∈ E à l’étapet, avecw0 = u (la distribution initialeétant donc uniforme,
comme dansADABOOST).

Notre objectif est ici de trouver une nouvelle règle optimale de misèa jour des poids.
Nous savons, depuis (Kivinen & Warmuth, 1999), que le boosting standard tel que défini
dans (Schapire & Singer, 1998) est un cas particulier de l’optimisation sous contrainte
d’une divergence de Breigman. Replaçons ce problème dans notre cadre. La stratégie
est de calculer successivementwt+1 à partir dewt en minimisant ladivergence d’infor-
mation

1.i(wt+1, wt) =
∑

x∈E

i(wt+1, wt)(x),

où i(., .) est le vecteur de composante

i(wt+1, wt)(x)=

(

wt+1 ln
wt+1

wt

− wt+1 + wt

)

(x),

pour toutx ∈ E. Remarquons que cette divergence d’information est une fonction
convexe dewt+1. Nous souhaitons optimiser1.i(wt+1, wt) sous deux contraintes. La
premìere est imḿediate ; elle exprime le fait quewt+1 est une distribution (wt+1 ∈
Pm) :

1.wt+1 − 1 = 0. (2)

Cette contrainte ne change bien sûr pas dans notre cas. La seconde contrainte intègre
une fonction de perte pour chaque exemple deE. Dans le boosting classique, elle
exprime le fait que la dernière hypoth̀ese apprise est, en quelque sorte, la plus mau-
vaise hypoth̀ese sur la nouvelle distribution, puisque ses performancessont en moyenne
équivalentes̀a celles de ladécision aĺeatoire :

∑

x∈E (wt+1yht)(x) = 0. Cette con-
trainte, combińee avec l’hypoth̀ese d’apprentissage faible(Kearns & Vazirani, 1994),
assure que la nouvelle hypothèseht+1 construite sur la distributionwt+1 est signifi-
cativement diff́erente deht, assurant qu’à chaquéetape, l’algorithme apprend quelque
chose de nouveau surE. Dans notre cas, cette contrainte est lég̀erement diff́erente :

wt+1.at = 0, (3)

∀x ∈ EN : at(x) = q(x)(yht)(x),

∀x ∈ EN : at(x) = −q(x).

Par comparaison avec la seconde contrainte du boosting, l’égalit́e (3) entrâıne l’égalit́e
suivante :

∑

x∈EN
(wt+1qyht)(x) =

∑

x∈EN
(wt+1q)(x). Comme∀x ∈ EN , q(x) <



CAp 2004

0, le membre de droite est strictement négatif, ce qui rend la dernière hypoth̀ese cons-
truite ht particulìerement mauvaise surEN avec une distribution d́ependant̀a la fois
dewt+1 et deq. Il y a donc clairement des différences avec le boosting classique qui
assure une performance moyenne (comparable au choix aléatoire), uniquement avec
la distributionwt+1 sur E. La minimisation de la divergence d’information sous les
contraintes (2) et (3) est obtenue comme solution (∀x ∈ E) de :

∂wt+1
i(wt+1, wt)(x) (4)

+
[

bt∂wt+1
(1.wt+1 − 1) + ct∂wt+1

(wt+1.at)
]

(x) = 0

avecbt etct les multiplicateurs de Lagrange. En résolvant (4) pourwt+1 nous obtenons
∀x ∈ E :

(

ln
wt+1

wt

+ bt1 + ctat

)

(x) = 0

⇔ wt+1(x) =
wt(x) exp(−ctat(x))

exp(bt)
.

La contrainte (2) permet de déduire :

bt =ln
∑

x∈E

wt(x) exp(−ctat(x)), (5)

Le terme dans leln(.) correspond au coefficient de normalisation pourwt+1 :

Zt =
∑

x∈E

wt(x) exp(−ctat(x)). (6)

Nous verrons par la suite quect est en fait positif (Lemme 2). Comme l’oracle donne
une confiance positivèa toutx ∈ EN (q(x) > 0), et comme pour tout exemple,

wt+1(x) =
wt(x) exp(−ctq(x)(yht)(x))

Zt

,

il apparâıt que le poids de toutx ∈ EN augmente entre les distributionswt et wt+1 si
et seulement six est mal clasśe par l’hypoth̀ese construite surwt, et diminue sinon. Par
contre, les poids des exemples suspectsx ∈ EN (q(x) < 0) seront tous baissés :

wt+1(x) =
wt(x) exp(ctq(x))

Zt

.

Nous verrons dans la section suivante qu’une telle miseà jour aḿeliore les perfor-
mances deRPNI?. La dernìere inconnuect est obtenue par la contrainte (3) comme
solution de :

∑

x∈E

(wtat)(x) exp(−ctat(x)) = 0. (7)

Notons que cettéequation signifie(∂Zt/∂ct) = 0. CommeZt est une fonction convexe
dect, résoudre (4) revient finalement au problème de la minimisation deZt. Pour com-
prendre pourquoi il est important de résoudre (4), int́eressons nous temporairementà
l’erreur commise parHt.
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Lemme 1

ε(EN ,HT ) ≤
m

|EN |

(

T
∏

t=0

Zt

)

.

Preuve : Comme∀x ∈ EN , q(x) > 0, nous avons pour tous ces exemples :

[[HT (x) 6= y(x)]] ≤ exp(−q(x)y(x)

T
∑

t=0

ctht(x)).

D’autre part, en d́eroulant la r̀egle de misèa jour, on obtient :

∀x ∈ EN : wT+1(x) =
w0(x) exp(−q(x)y(x)

∑T

t=0 ctht(x))
∏T

t=0 Zt

.

Par conśequent[[HT (x) 6= y(x)]] ≤ mwT+1(x)(
∏

0≤t≤T Zt). En sommant pour tout
x ∈ EN , nous obtenonsε(EN ,HT ) ≤ (m/|EN |)(

∏

0≤t≤T Zt)(
∑

x∈E
N

wT+1(x)).
Enfin, en utilisant le fait que

∑

x∈EN
wT+1(x) ≤ 1, nous obtenons le Lemme.

Comme le terme(m/|EN |) est constant pourE etEN , le Lemme 1 signifie que pour
minimiser l’erreur surEN , il faut se concentrer sur la minimisation de chaqueZt. Ceci
nous permet de faire d’une pierre deux coups : résoudre (7) nous apporte en même
temps la solution de (4) et la minimisation de l’erreur surEN au regard du Lemme 1.

Intéressons-nous maintenantà la solution de (7). Nous commençons par formuler
l’hypothèse suivante :
• ∀t ≥ 0, il existe une constanteγt > 0 telle que :

∑

x∈EN
(wtqyht)(x)

∑

x∈EN
(wtq)(x)

= γt. (8)

En suivant la terminologie classique du boosting, (8) doitêtre vue comme une hy-
poth̀ese d’apprentissage faible (Weak Learning assumption, WLA ). Notons que siht

correspond au choix aléatoire, alorsγt = 0. En d’autres termes, (8) traduit le fait
queht doit être ĺeg̀erement plus performante que le choix aléatoire pour pouvoir̂etre
consid́eŕee comme une hypothèse faible. NotreWLA est diff́erente de celle du boosting
classique (Kearns & Vazirani, 1994) pour deux raisons. Premièrement, elle est locale :
elle se concentre sur un sous-ensemble deE. Deuxìemement, elle s’appuie sur une dis-
tribution qui n’est pas exactementwt mais une distributionwq,t ∈ Pm paraḿetŕee par
q comme suit :∀x ∈ E,wq,t(x) = |q(x)|wt(x)/Qt, où Qt =

∑

x∈E |q(x)|wt(x) est
un coefficient de normalisation. Notons quewq,t ∈ Pm, car tous les exemples ont une
confianceq(.) diff érente de0. Nousétendons cette définition à celle plus ǵeńerale de
Wq,t(E

′) =
∑

x∈E′ wq,t(x) pour toutE′ ⊆ E.
Afin de compĺeter la discussion autour de la contrainte (3), nous définissonsE+

N,t
=

{x ∈ EN : (yht)(x) = +1} et E−

N,t
= {x ∈ EN : (yht)(x) = −1}. La WLA est
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équivalentèa :

Wq,t(E
+

N,t
) − Wq,t(E

−

N,t
) = γtWq,t(EN ). (9)

Nous ne pouvons donc pas choisirht+1 = ht sous laWLA , car sinon (3) impliquerait
queWq,t+1(E

+

N,t
) − Wq,t+1(E

−

N,t
) < 0, tandis que (9) impliqueraitWq,t+1(E

+

N,t
) −

Wq,t+1(E
−

N,t
) > 0. La WLA force donc l’algorithme d’apprentissageà retourner une

hypoth̀eseht+1 diff érente deht, doncà apprendre quelque chose de nouveau.

Lemme 2
La solution de (7) est unique, strictement positive, et ellevérifie :

1

2q
ln

1 − Wq,t(E
−

N,t
)

Wq,t(E
−

N,t
)

≤ ct ≤
1

2q
ln

1 − Wq,t(E
−

N,t
)

Wq,t(E
−

N,t
)

,

où q = minx∈E |q(x)| et q = maxx∈E |q(x)|.

Preuve : Posons

g(c) =
∑

x∈E

(wtat)(x) exp(−cat(x)). (10)

g′(c) = −
∑

x∈E (wta
2
t )(x) exp(−cat(x)) < 0. Doncg(c) est strictement d́ecroissante

surR. Commelimc→+∞ g(c) = −∞ (à la condition qu’il existex ∈ E tel queat(x) <
0) et limc→−∞ g(c) = +∞ (à la condition qu’il existex ∈ E tel queat(x) > 0),
l’ équation (7) a une solution unique. De plus,

g(0)

Qt

= Wq,t(E
+

N,t
) − Wq,t(E

−

N,t
) + Wq,t(EN )

= γtWq,t(EN ) + Wq,t(EN )

= γt + (1 − γt)Wq,t(EN ). (11)

Doncg(0) > 0, ce qui implique quect > 0 dans l’́equation (7). Enfin,

g(ct)

Qt

= 0 =
∑

x∈E
+

N,t
∪EN

wq,t(x) exp (−ct|q(x)|)

−
∑

x∈E
−

N,t

wq,t(x) exp (ct|q(x)|).

Commeq ≤ |q(x)| ≤ q pour toutx ∈ E, nous obtenons :

Wq,t(E
+

N,t
∪ EN )e−ctq − Wq,t(E

−

N,t
)ectq ≤ 0 et

Wq,t(E
+

N,t
∪ EN )e−ctq − Wq,t(E

−

N,t
)ectq ≥ 0.

En ŕesolvant ces deux inéquations par rapport̀a ct, nous obtenons l’ińequation du
Lemme.
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Doncct = r ln((1−Wq,t(E
−

N,t
))/Wq,t(E

−
N,t)) est solution de l’́equation (7) pour un

certainr ∈ [1/2q, 1/2q]. Cette borne est plus précise que celle donnée dans (Schapire &
Singer, 1999) (òu ct ∈ R). De plus, elle permet une approximation très rapide dect par
dichotomie. Supposons qu’on veuille approximerct par unĉt tel que|ĉt − ct|/|ct| < ε
pour un0 < ε ≤ 1. L’approximation dichotomique se fera alors en au plusO(ln(q/q)+
ln(1/ε)) étapes. Cette efficacité est d’autant plus appréciable que ce calcul est réṕet́eT
fois.

Lemme 3
∀t ≥ 0,

Zt ≤

√

1 −

(

qγt

q

)2

< exp

(

−
1

2

(

qγt

q

)2
)

.

Preuve : On a l’inégalit́e suivante,∀x ∈ [−1, 1],∀η ∈ R :

exp(−ηx)≤
1 + x

2
exp(−η) +

1 − x
2

exp(η), (12)

En effet, la fonctionx 7→ exp(−ηx) est convexe et le membre droit de l’inégali-
té est l’́equation de la droite passant par les points de coordonnées(−1, exp(η)) et
(1, exp(−η)). En posantη = ctq etx = at(x)/q, nous obtenons∀x ∈ E :

exp(−ctat(x)) ≤
q + at(x)

2q
exp(−ctq) +

q − at(x)

2q
exp(ctq). (13)

En nommant̀ (x, ct) le membre droit de l’ińequation (13), nous obtenons

Zt ≤ inf
c∈R

∑

x∈E

wt(x)`(x, c). (14)

Le c minimisant le membre droit de l’ińequation (14) est

c =
1

2q
ln

q +
∑

x∈E (wtat)(x)

q −
∑

x∈E (wtat)(x)
,

d’où nous d́eduisons

Zt ≤

√

1 −

(

g(0)

q

)2

, (15)

où g(.) est la fonction d́efinie dans l’́equation (10). En utilisant le fait queg(0) ≥ γtQt

(d’apr̀es l’équation (11)) et queQt ≥ q, nous obtenons le résultat du Lemme.

Comme nous l’avons d́ejà dit, nous supposons que la fonctionq(.), doncq et q, sont
constants au cours des itérations du boosting. Aussi, sous laWLA , la valeur maximale
deZt est toujours< 1, ce qui garantit une convergence exponentielle deε(EN ,HT )
vers0.
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4 D’un graphe de voisinage vers un oracle

Nous d́ecrivons dans cette section une approche empirique permettant de simuler un
oracle de confiance, qui doit satisfaire au mieux les comportements th́eoriques d́ecrits
préćedemment. L’objectif principal est de s’assurer qu’une confiance positive donńee
par l’oracle correspond̀a un exemple dont l’étiquette est correcte. Nous proposons ici
une strat́egie baśee sur un graphe de voisinage, qui permet de distinguer géoḿetriquement
les exemples douteux des exemples sûrs.

4.1 Une approche ǵeométrique de la confiance

Nous pensons que les graphes desk plus proches voisins (kPPV) (Cover & Hart, 1967)
sont particulìerement adaptés pour traiter un tel problème. Rappelons que la règle de
classification deskPPV attribue la classe d’un exemplex en calculant la classe majori-
taire parmi lesk exemples deE qui sont les plus proches dex. Cette ḿethode, au delà
du fait que son erreur limite est théoriquement borńee par deux fois l’erreur bayésienne,
est tr̀es ŕesistante au bruit. En effet, un exemple bruité isoĺe au milieu d’exemples de la
classe oppośee a un impact très limit́e sur la r̀egle de classification. La propriét́e duale
que l’on peut d́eduire de la remarque préćedente, est qu’un exemple bruité peutêtre
plus facilement d́etect́e en analysant son voisinage. Définissons la fonction de marge
m(x) d’un exemplex de classey(x) calcuĺeeà l’aide d’un graphe deskPPV :

m(x) =
Ny(x) − Ny(x)

Ny(x) + Ny(x)
,

où Ny(x) (resp.Ny(x)) désigne le nombre d’exemples parmi lesk plus proches voi-
sins dex étant de la m̂eme classey(x) (resp.étant de la classe opposée y(x)). Un
exemple n’ayant que des voisins de la classe opposée à la sienne (resp. de la même
classe) recevra une marge de−1 (resp.1). Même sim(x) semble repŕesenter d’une
certaine manìere la valeur de confianceq(x) utilisée dans la section préćedente, poser
q(x) = m(x) ne serait pas judicieux. En effet, la règle de classification d’unkPPV per-
met “seulement” d’assurer que l’erreur limite sera bornée par deux fois l’erreur bayé-
sienne, et ce n’est pas ce qui nous intéresse ici. Nous cherchonsà fournir une mesure
pertinente de la confiance des exemples, en nous assurant queles valeurs positives de
q(x) correspondent auxx ayant unéetiquette correcte, dans (100 − ε)% des cas (avec
ε très petit). Sim(x) est ĺeg̀erement plus grande que 0, cette condition est loin d’être
respect́ee (bien que la marge soit positive). Pour contourner cet obstacle, nous fixons un
param̀etreβ ∈ [0, 1[, et nous calculons la confiance comme suit :

– q(x) = (m(x) − β)/(1 − β) ∀x satisfaisantβ ≤ m(x) ≤ 1.
x aura donc une confiance positive si et seulement sim(x) > β.

– q(x) = (m(x) − β)/(1 + β) ∀x satisfaisant−1 ≤ m(x) ≤ β,
et doncx recevra une marge négative sim(x) < β.

En d’autres termes, les confiancesélev́ees seront assignées uniquement aux exemples
ayant une large majorité d’exemples de leur classe dans leur voisinage. En revanche,
les exemples peu pertinents, ayant une marge faiblement positive, se verront attribuer
une confiance ńegative. Ce choix est motivé, dans le cadre de l’inférence grammaticale,
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par le fait qu’il est pŕeférable de ŕeduire l’impact des donńees pertinentes, plutôt que
d’inf érer unAFD à partir de donńees bruit́ees.

4.2 Une fonction de distance probabiliste

Avant de calculer les valeurs de confiance, on doit utiliser une distance entre mots
pour construire le graphe de voisinage. La distance la plus utilisée pour comparer des
mots est probablement la distance d’édition. Cependant nous avons observé dans des
exṕerimentations pŕeliminaires que nous pouvions obtenir de meilleurs résultats en uti-
lisant des distances “orientées donńees” construites après une transformation de l’es-
pace de représentation. Nous avons décid́e ici d’utiliser des bi-grammes comme modèle
de langage, afin de décrire les mots sous forme de vecteurs. Les bi-grammes sont un
mod̀ele de repŕesentation de connaissances qui ont prouvé leur utilit́e dans le domaine
de la reconnaissance de données textuelles. Ils permettent d’appliquer des méthodes
géoḿetriques, òu d’autres ḿethodes math́ematiques, qui sont plus appropriées pour des
vecteurs que pour des mots. La probabilité d’une lettre dans un mot dépend seulement
de la lettre pŕećedente dans ce mot. Etant donné un mot den lettres,w = x1x2x3 . . . xn,
sa probabilit́e est :

p(w) =
n

∏

i=1

p(xi/xi−1).

Les probabilit́esélémentairesp(xi/xi−1) sont estiḿees̀a partir des mots de l’échantillon
d’apprentissage. Enfin, pour donner un sensà la probabilit́ep(x1/x0), un caract̀ere par-
ticulier <BOW> (pour Beginning Of the Word) est ajout́e à l’alphabet, et l’on pose
x0 =<BOW>.

Nous avons ici pour but de construire une représentation ǵeoḿetrique en deux dimen-
sion des mots. Nous désignons parP+(w) etP−(w) les probabilit́es dew relativement
aux sous-classes positives et négatives deE. Dans le but de permettre la comparaison
entre deux mots de longueurs différentes, nous normalisons chacune de ces probabilités
en utilisant la moyenne géoḿetrique :P ′

+(w) = n+1
√

P+(w) etP ′
−(w) = n+1

√

P−(w).
Etant donńees les valeursP ′

+(w) etP ′
−(w), nous pouvons maintenant

– voir w comme un point de coordonnéesP ′
+(w) etP ′

−(w) dans un espace euclidien,
– calculer la distance euclidienne entre deux de ces points,
– construirèa partir de cette distance un graphe de voisinage.

5 Expérimentations et résultats

Nos exṕerimentations ont́et́e guid́ees par la ńecessit́e de valider nos résultats th́eori-
ques, ainsi que d’estimer les performances d’un graphe de voisinage en tant qu’oracle.
Pour effectuer cette tâche, nous avons utilisé trois sortes de bases de données. Les
premìeres sont des benchmarks connus du répertoireUCI1 : AGARICUSet TICTACTOE.
Les secondes sont des bases de données ŕeelles. La première, appeĺee USF, provient
des Etats-Unis, et recense les mille prénoms les plus fŕequemment donńes aux USA en

1http ://www.ics.uci.edu/˜mlearn/MLRepository.html
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2002. La deuxìeme, appelée WF, contient tous les prénoms mondiaux commençant par
la lettre “a”. Pour ces deux bases de données, le concept̀a apprendre est le sexe cor-
respondant au prénom. La dernìere sorte de bases est constituée de bases artificielles.
Nous avons ǵeńeŕe sept bases de tailles variables ; les six premières contenant 3000
mots environ, tandis que la dernière, destińeeà évaluer l’int́er̂et de notre ḿethode sur de
grands volumes de données, contient 10000 exemples. Pour chacune de ces sept bases,
nous avonśetiquet́e les mots̀a l’aide d’expressions régulìeres repŕesentant des motifs
(pattern). Finalement, nous avons artificiellement introduit du bruit dans l’ensemble
des onze bases de données, en retournant l’étiquette d’un certain pourcentage de mots,
l’estimation des performances en géńeralisation se faisant, elle, sur unéchantillon non
bruité.

5% 10%
BASE TAILLE kNN RPNI RPNI∗ BOOST PERF kNN RPNI RPNI∗ BOOST PERF

AGARICUS 5644 0.0% 7.2% 7.2% 4.3% 0.0% 0.0% 14.0% 10.0% 6.9% 0.0%
TICTACTOE 809 9.2% 39.5% 34.5% 28.3% 4.9% 16.0% 41.9% 40.7% 34.5% 10.5%
USF 1871 16.5% 33.6% 31.2% 26.1% 26.4% 16.8% 35.7% 33.0% 31.2% 31.7%
WF 1887 16.4% 29.3% 25.3% 21.4% 20.6% 19.3% 29.8% 31.2% 22.7% 26.1%
BASE1 2540 24.8% 46.4% 41.5% 41.1% 35.6% 27.8% 52.1% 44.8% 43.7% 36.2%
BASE2 1505 9.6% 48.9% 21.9% 19.9% 14.3% 9.6% 39.2% 13.6% 30.5% 12.3%
BASE3 1532 10.4% 43.9% 27.0% 26.7% 13.0% 11.0% 39.0% 39.0% 12.7% 12.7%
BASE4 2969 0.5% 39.7% 2.0% 10.0% 0.0% 1.0% 45.7% 29.2% 23.4% 0.0%
BASE5 2179 0.9% 36.7% 36.7% 22.2% 19.2% 1.3% 45.9% 18.6% 25.0% 16.2%
BASE6 2004 17.7% 42.9% 7.0% 13.0% 2.0% 21.6% 45.9% 42.9% 25.6% 1.2%
BASE7 10000 23.0% 46.1% 39.7% 37.2% 39.7% 25.1% 49.4% 42.7% 43.7% 39.4%
MOYENNE 2994.5 11.7% 37.7 % 24.9% 22.7% 16.0% 13.6% 39.9% 31.4 % 27.3% 16.9%

15% 20%
AGARICUS 5644 1.0% 14.0% 10.0% 6.1% 0.0% 2.0% 23.2% 18.2% 11.9% 0.0%
TICTACTOE 809 15.4% 44.0% 40.7% 40.7% 9.8% 17.9% 40.1% 40.1% 38.8% 11.7%
USF 1871 20.5% 34.9% 32.0% 27.7% 27.7% 23.7% 48.8% 32.2% 30.6% 28.8%
WF 1887 20.4% 32.5% 36.2% 24.6% 24.6% 22.2% 35.4% 32.0% 31.7% 22.7%
BASE1 2540 28.2% 47.0% 42.9% 42.3% 38.5% 31.1% 51.2% 45.7% 45.2% 35.2%
BASE2 1505 12.9% 39.8% 39.8% 37.5% 10.6% 16.9% 46.8% 46.8% 45.1% 12.6%
BASE3 1532 12.7% 47.0% 39.4% 35.5% 14.9% 18.5% 49.5% 49.5% 41.6% 20.5%
BASE4 2969 1.5% 44.2% 16.0% 26.9% 0.0% 3.3% 43.4% 35.0% 30.4% 0.0%
BASE5 2179 2.0% 44.5% 43.8% 31.4% 15.1% 2.2% 41.0% 39.4% 34.6% 9.4%
BASE6 2004 24.9% 50.6% 42.9% 33.1% 1.7% 28.9% 46.6% 41.9% 39.2% 1.0%
BASE7 10000 27.1% 48.0% 40.7% 43.2% 40.7% 29.2% 48.0% 44.3% 41.8% 40.5%
MOYENNE 2994.5 15.1% 40.6% 34.9% 31.7% 16.7% 17.8% 43.1% 38.6% 35.5% 16.6%

TAB . 1 – Taux d’erreurs obtenus sur 11 bases avec 5, 10, 15 et 20% debruit

Dans le Tableau 5, nous présentons les résultats que nous obtenons sur ces bases
entreRPNI? et notre approche boostée (apr̀es 200 it́erations). Cettéetude exṕerimentale
a ét́e effectúee pour5%, 10%, 15% et20% de bruit, et en utilisant un graphe deskPPV,
avec unk détermińe en testant plusieurs valeurs. Deux colonnes supplémentaires ont
ét́e ajout́ees au tableau. Dans la première (kNN), nous pŕesentons les performances du
graphe deskPPV seul, non seulement pour montrer ses performances en tant qu’oracle,
mais aussi pour estimer le gain apporté par celui-ci au processus du boosting. Dans
la deuxìeme (PERF), nous pŕesentons les résultats obtenus avec un oracle parfait,i.e.
un oracle connaissant les exemples non bruités auxquels il attribue une confiance de
−1, et ceux qui sont bruités auxquels il attribue une confiance de+1. L’objectif de
cette colonne est d’établir le taux d’erreur optimal (mais inaccessible en pratique) pour
chacune des bases.

Les remarques suivantes peuventêtre faites. Tout d’abord, l’utilisation d’un graphe de
voisinage pour simuler un oracle est toutà fait justifiée aux vues des résultats obtenus
dans la colonnekPPV. Alors queRPNI? améliore d́ejà significativementRPNI (32.5%
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contre 40.3% en moyenne sur tout les niveaux de bruit), notrenouvelle approche est
encore plus performante : l’utilisation d’un oracle permetde ŕeduire significativement
le taux d’erreur deRPNI? (29.3% contre 32.5% en moyenne), comme un test de Student
apparíe permet de le v́erifier. On peut aussi remarquer que l’oracle simulé permet d’at-
teindre, au bout de 200 itérations, des performances moins bonnes que celles obte-
nues avec un oracle parfait. Néanmoins cette d́egradation des résultats reste raisonnable
(29.3% contre 16.5% en moyenne). Enfin, il està noter que le comportement observé
préćedemment reste relativement constant lorsque le niveau de bruit augmente. Pour
montrer la convergence exponentielle du taux d’erreur avecles it́erations, la Figure 4
présente le comportement de l’algorithme sur quatre bases caract́eristiques (pour 5% de
bruit). Elle met eńevidence un effet rapide du boosting sur les performances (souvent
avant la vingtìeme it́eration).
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FIG. 4 – L’erreur en ǵeńeralisation en fonction des itérations.

6 Conclusion

Nous avons introduit dans cet article une nouvelle stratégie de boosting permettant
d’améliorer significativement les performances d’un algorithme d’inférence grammati-
cale en pŕesence de données bruit́ees. Notre approche est originale, dans la mesure où
elle repose sur l’utilisation d’un oracle capable d’estimer une valeur de confiance sur
l’ étiquette des exemples d’apprentissage. Clairement, nouspensons qu’elle est intéres-
sante pour optimisertout algorithme d’apprentissage, bien que ceci nécessite unéetude
exṕerimentale plus poussée. Dans le cadre de l’inférence grammaticale, nous avons
propośe une heuristique, basée sur un graphe deskPPV, pour simuler efficacement cet
oracle. Mais de m̂eme, l’utilisation d’autres oracles, basés sur des mod̀eles de Markov
cach́es par exemple, ḿeriterait de plus amples investigations.
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