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Résune : Cet article pesente une adaptation du boostininférence gramma-
ticale. Notre but est d’asliorer les performances d'un algorithraébase de fu-
sion détats, en grsence de doi@es bruiges. Notre algorithme de boosting utilise
une nouvelle égle de mise& jour des poids qui tient compte d’une information
suppementaire fournie par un oracle. Cette information est@waduation de la
confiance en Btiquette d’'un exemple. Nous montrons quedgle de miseé jour
des poids conserve les progés tleoriques du boosting. Quaat’oracle, il doit
étre simué en pratique et nous proposons une construction aeaginférence
grammaticale. Nousétrivons enfin unetude exprimentale sur 'algorithme
a base de fusions @fatsrPNI*, dont les performances sont significativement
ameliorees.

1 Introduction

L'inf érence grammaticale est un sous-domaine de I'apprentissdgmatique dontle
but est d’apprendre des m&lds de langages (ensembles de mots). Parmi ceslesyd
les automates finisederministes4AFD) sont des machingsétats qui prennent des mots
en entee et qui les acceptent ou les rejettent. Du point de vue gerémtissage au-
tomatique, lessFD sont des classifieurs quégarent 'ensemble de tous les mots en
deux classes, la classe dite positive des mots aesqatr IAFD, et celle dite Bgative
des mots rejéts par IAFD. Une des raisons qui expliquent les efforts consentis pour
apprendre de tels classifieurs tient au fait que de nombremaihes d’application,
comme la reconnaissance de la parole, la reconnaissanagndesfou le traitement
des langues naturelles, tirent partie des pé&ipsi structurelles eésnantiques desrFb
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(de la Higuera, 2004). Dans ce papier, nous nous concengraroquement sur les algo-
rithmes d'inference grammaticale exacte qui utilisent uacanisme de fusion états.
Nous utiliserons en particuligzPNI (Oncina & Garta, 1992), néme si nos &sultats
peuvent stendre facilemerd d’autres algorithmes, variantes ou extensiongFrlel,
commeeDSM (Langet al., 1998) ouesMA (Coste, 1999).

RPNI fonctionnea partir de deux ensembles de dées,E, et F_, qui contien-
nent respectivement des mots acéspét rejets par IAFD qu’on doit apprendre. Par
exemple, IAFD de la Figure 1 &t obtenu avegPNIpourE = {b, ab, abb, bab, \} et
E_ = {aa,ba}, ou X désigne le mot vide.

~©O==

FIG. 1 — UnAFD appris ave®PNI, en I'absence de doies bruiges.

RPNI est consiéré comme un algorithme d’apprentissage exact au Seiisetourne
un AFD qui “colle” aux donrees : un exemple positif (dE, ) sera ecessairement re-
connu par cehFD, et un exemple @gatif (deE_) sera recessairement refetD’autre
part, si les donees d’apprentissage contiennent certains motscditscéristiquesde
I’ AFD qui a produit les donees AFD cible), alors on peut montrer quRPNI trouve
cette cible (Oncina & Gara, 1992). Ces prog#ies ont un inkrét theorique in@niable.
Mais ces qu’on tente d'utiliseRPNI sur un probdme Eel, ai les donies sont in-
trinsequement bru@es, ces propgies constituent, en fait, son principal handicepn|
n’étant pas immunéscontre le sur-apprentissage (au contraire), les@esbruigées ont
un effet desastreux; cela se traduit par une augmentation du nomératsides\FD
produits, et par une chute du taux de sagcen @réralisation de cesFbD. C’est pour-
quoi la toErance au bruit est un pralshe crucial, aussi bien en @ence grammaticale,
pour ce qui concerne les algorithmebase de fusions efats, que dans I'ensemble des
domaines de I'apprentissage automatique, &neigl.

Une premére approche pour limiter le risque de sur-apprentissagealderithmes
base de fusions états aéte piesenke dans (Sebban & Janodet, 2003). Les auteurs y
proposent une relaxation de lagle de fusion. Ces travaux ont aboaitin nouvel al-
gorithme,RPNI*, dont la Egle de fusion, reposant sur la statistiqué&iahtielle, tokre
la presence de do@es bruies. D’'un point de vue e@pimental, les aliorations ap-
portees par rappoetRPNIsont tes significatives. Mais cette approche reste Bajpour
deux raisons. D’abord, les auteurs fournissent @ssltats thoriqgues montrant la diffi-
culté d'inferer dessFD en pésence de forts taux de bruit (audde 10%). Ensuite, de
par sa nature statistique, I'utilisation #eN™* peut aboutir en I'acceptatiantort d’une
fusion. En effet, SRPNI n'accepte pas d’exempleégatif dans urétat final,RPNI*, en
relachant la contrainte de fusion, permaates exemples positifs eégatifs de cohabiter
dans un rBmeétat. Si I'on espre que ces exempleggatifs sont des doges bruiees
(et donc faussementégatives), on peut craindre lagsence d'exemplesellement
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négatifs dans uitat final, ce qui peut conduire de nouveagde €rieux probémes.
En fait, ces deux probmes d&kPNI* sonta rapprocher de deux questiogsurrentes
et plus grérales en apprentissage automatique :

1. Est-il possible d'optimiser les performances d’'un aitlpone d’apprentissage
donre (dans notre cas un algorithradase de fusions @fats) ?

2. Est-il possible de coriifer cette optimisation en gsence de doies bruites
(dans notre castviter les fusions dtats qui feraient cohabiter des exemples
positifs et des exemple€gatifs dans le @Bmeétat) ?

Indiscutablement, nous pensons que ces deux questionsmiétre trai€esa 'aide
du boosting, dBme si cela n’a jamatise fait en inErence grammaticalé,notre connais-
sance. Le principe du boosting et de son algoritipasoosT (Freund & Schapire,
1996; Freund & Schapire, 1997) (voir Algorithme 1) consistpprendrd” hypotheses
(ditesfaibleg a I'aide d'un algorithmewL surT distributions de probabifisw, d'un
échantillon d’apprentissag, puisa combiner les hypotses faibled; en une seule
hypothese H; “forte”. A chaque i€ration, la mise& jour favorise (exponentiellement)
les exemples mal appris par I'algorithrad’ étape pecedente.

forall z € E dowg(z) «— 1/|E];
fort =0toT do
ht — WL(E,Wt);
€t T D feemy (@) (2} We(2);
et (1/2) In((1 — &) /er);
Zt —— Y eep wi(z) exp(—cey(z)he(z));
forall z € F do

L wit1(z) «— wi(w) exp(—cey(z)he(x))/Zs |

return Hr such that Hr(z) = 31 cche(z) ;

Algorithm 1: Pseudo-code dDABOOST.

Récemment, des travaux ont temte limiter les risques de sur-apprentissage du boos-
ting enévaluant I'inerét d’augmenter le poids d’un exemple mal cE@S8DABOOST
ayant tendanca augmentea tort les poids des exemples basf certaines approches
tentent de confiler la misea jour en utilisant des fonctions de repénation plus
douces que la fonction exponentielle originale (Friedrearal, 1998; Domingo &
Watanabe, 2000; Freund, 2001). Mais l'utilisation de cesveties fonctions peut re-
mettre en question les proptés tteoriques de convergence du boosting. On pourrait
aussi penser que des exemples sjitdont la classe est douteuse, devradgm sup-
primés de lechantillon d’apprentissage. Mais une tendance actueitege par (Blum
& Mitchell, 1998), montre que les exemples satisuette peuvent aussi apporter une
aide significative, pourvu que I'on sache utiliser I'infaation qu’ils contiennent. En
inférence grammaticale, si la classe des mots permet de dompetiquette auétats,
les mots eux-r@mes permettent de deviner la structure de (au sens destats et
des transitions). Il semble donc essentiel &grer ces motsa I'etiquette douteuse,
dans les processus d’'apprentissage et de boosting.
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Dans cet article, nous avons choisi de conserver les exsrhpléés et 'emploi de
la fonction exponentielle du boosting, mais nous suppoawos ac@sa un oracle de
confiance. Cet oracle, que nous devons simuler en pratiqua)if une estimation sur
la confiance dans la classe d’un exemple. Une valeur positive un exemple signifie
gue nous pouvonstre certain de sa classe. En revanche, une vakgative signifie
gue I'on doitémettre des doutes au sujet de sa classe. Il est crucial deqeen qu’'une
confiance &gative ne signifie pas que I'exemple appartiziia classe oppég, mais
plutdt que I'on ne conriapas sa classé&elle. De plus, il estécessaire de supposer que
l'oracle fournit des valeurséellesdans[—1, +1] plutdt que des valeursntieresdans
{-1,+1}, car cet oracle dogtre simué en pratique et il est pferable de tenir compte
des imperfections de cette simulatioesd’étude tleorique.

Clairement, I'utilisation de I'oracle de confiance, pouiter les donées bruiées,
nécessite une modification de lagle standard de misejour des poids. En effet, si
ADABOOST est normalement utilesspour augmenter le poids de tous les exemples mal
appris, nous voulons ici augmenter les poids des exempledmiEs uniquement. Si
cette stretgie semble utile pour a#liorer n'importe quel algorithme d’apprentissage,
nous pensons qu’elle est parti@rkment adape pour repousser les limites HeNI*.

Cet article est organiscomme suit. Agrs avoir @taillé le fonctionnement depPNI*
(Section 2), nous proposons un nouveau cade®riue adaj@ a I'utilisation d'un
oracle. Nous modifions leegle standard de misejour d’ADABOOST, et nous prou-
vons que cette nouvelle stegfie de repongration conserve les propies tleoriques du
boosting. Puis nous proposons dans la Section 4 unégigegtour simuler de magrie
pertinente un oracle satisfaisant les préf@s voulues. Cette stéie est bate sur |'uti-
lisation d’'un graphe defs plus proches voisins sur I'ensemble de mots. Dans la Section
5, nous montrons sur défentes bases de da@wes, que notre algorithme de boosting
ameliore significativement les performancesrianr*.

2 Lalgorithme a base de fusions dtatsrRPNI*

Le but de cette section est de donner unevbrdescription d&PNI* (voir I'Algo-
rithme 2 et (Sebban & Janodet, 2003) pour plus @taitk). On @finit un alphabet
comme un ensemble fini non vide de lettres et unmotcomme une &quencew =
x122 ... 2, delettres Unautomate fini @terministg(AFD) est unn-uplet(Q, d, so, F')
ou () désigne un ensemble &tats,d : Q@ x ¥ — (@ est une fonction de transi-
tions, sg € @ est unétat initial et C @ est un ensemble @tats finaux. Urétat
s contient un motw si et seulement si(sp, w) = s. Un mot est acceptpar 'auto-
mate sié(sg, w) € F et reje€ sinon. Par exemple AFD de la Figure 2 est&fini par
Q = {0,1}, 50 = 0, F = {0}, 6(0,a) = 1 et§(0,b) = §(1,b) = 0. Le motabb
est acce@ puisquey(0, abb) = 6(1,bb) = §(0,b) = 0 € F. En appliquant le idme
raisonnement, le mak est rejeé card(0,ba) = 1 ¢ F. De méme, le moua est rejeé
card(0, aa) n'est pas @fini.

RPNI* commence par construire ETA (pour prefix tree acceptdrde E., défini
comme le plus grandrD reconnaissant I'ensemble des motsie (voir Figure 2).
Sesétats sont nugroés selon I'ordre l@rarchique sur les pfixes deE . RPNI* par-
court ensuite cestats dans I'ordre. Fusionner degtats consista les remplacer par un
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FIG. 2 — Un exemple deTA.

A — PTA(EL);
fori=1to N —1do
j+«—0;continue«—true;
while (5 < ¢) andcont i nue do
B —— conput e_ner gi ng(4,4,5);
C «—— conputefinal states(B,E,E_);
if statistically_acceptabl e(C, E4+, E_) then
| A« C;continue — fal se;

Jj—J+1

return (A);

Algorithm 2: Pseudo-code dePNTI*.

seul dont le nuraro est le plus petit des niaros des deugtats. Dan®PNI, deuxétats
sont fusionnables si et seulement si, une fois la fusiorcee, aucun exempleegatif
n'est contenu dans ugtat final. AvecRPNI*, cette Bgle est réichee pour permettre la
présence de mots brég. Unétat estpositif s'il contient plus d’exemples positifs que
d’exemples Rgatifs, einégatif sinon. Un exemple&gatif (resp. positif) egnal clas&
s'il est contenu par utat positif (resp. @gatif). Enfin, une fusion estatistiquement
acceptablesi la proportion d’exemples mal classsur I'ensemble deAFD apres fu-
sion n’est pas significativement plus grande que la prapodiexemples mal clags
sur 'ensemble de KFD avant fusion. Cetteagle permet dviter les pnonenes de
sur-apprentissagefida la pesence de bruit, eésultant en la construction&ED avec
un grand nombre @tats et une faible capagitle gréralisation.

Pour montrer la pertinence dePNI*, supposons que I'on igse le mot brui bbbb
dans I'ensembler_ de I'exemple écrit dans l'introduction. Si 'automate cibktait
celui de la Figure 1, ce mot devréire positif. La partie gauche de la Figure 8sente
'automate profondment modi queRrRPNI a appris sur ce nouvéchantillon bruig.
Cet exemple jouet montre bien le fait ggeNI n'est pas immunis contre le sur-
apprentissage. L'automategseng en partie droite est lé€sultat obtenu averPNI*.
Nous remarquons que le bruit a, dans ce édfs,geré de margre optimale puisque
I'automate appris est 'automate cible luéme.

Malgré une considrable arglioration des performances @&®NI, on doit esprer
gue les exemples mal clé&sssont eellement bruiés. Certes, ¢ 'est le cas du nidbd
dans I'exemple @reedent. Mais de par sa nature statistigReN™ peut toujours faire
une mauvaise fusion (cette erreur est mesurable en praiayue risque de preraie
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FIG. 3—AFD inféerés paRPNI* : I' AFD de gauche montre I'impact des dé@as bruiges
surRrRPNI; celui de droite est obtenu ave®NI*. Les valeurs: etn_ correspondent
respectivement aux nombres d’exemples positifségiatifs contenus par chacun des
états.

espece du test de comparaison de proportions étilansrRPNI*). M&me si on peut
théoriquement &duire ce risque, il ne peut pé&sre nul, ce qui peut avoir des effets
désastreux sur les performances de=b. Pour angliorer RPNI*, NOUS SUPPOSONS iCi
qu’on peut obtenir une information sur la confiance étiduette d’'un exemple, infor-
mation qui pourraiétre utili€e dans une prédure de boosting. En supposant que I'on
obtienne cette information par I'inteédiaire d’un oracle, nous serions alors capable
de connitre les exemples parmi les mal clasqqui néritent eellement détre appris.
En d’autres termes nous serions capableé&meer les exemples mal cléssqui de-
vraient keréficier d’'une augmentation de poids de ceux qui devraénet sujeta une
baisse de poids. Cecénessite cependant la mise en place d’une nouvell&gieatde
reponckration. C'est le but de la section suivante.

3 Un oracle de confiance dans le processus de boosting

Soit E un ensemble d’exemples de cardif¥d| = m. Chaque exemple pos&de une
étiquettey(z) pouvantétre soit positivey(x) = +1), soit regative ¢(z) = —1). Nous
supposons avoir aesa unoracle de confiangequi associe tout exempler € E une
valeur €elle non nulley(z) € [-1,0[U]0, +1]. La valeurq(z) sera suppd=e constante
au cours du processus d’apprentissage. Une confiancevpgsitur un exemple: si-
gnifie quex appartient avec certitude la classe qui lui est assige, tandis qu’'une
confiance Bgative signifie que I'on ne peut rien supposer setiduette der. Rappe-
lons que l'utilisation de valeur®elles est justiéie par le fait que I'oracle sera sindugn
pratique. Nous partitionnon8 en deux sous-ensemblefy = {x € F : ¢(x) < 0}
et By = E\Ey. Puisque [etiquette des exemples d&y n’est pas fiable, nous nous
fixons, comme objectif du boosting, la minimisation de ke empirique sufy;, et
nous @finissons dans ce sew# > 0,

e(Ex, Hy)= Z z) # Hr ()], (€Y

wEE—
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ol [«] désigne la valeur deérite d’'un pedicatr (dans{0, 1}), et

T
Hr(z) = Z cehi (),
t=0

la combinaison finale d’hypoltses, en reprenant les notations de I’Algorithme 1. Soit
P.. 'espace des vecteurs de probaBilie dimensiom etu € P,,, le vecteur uniforme.
Nous supposons l'existence d'un vecteyr € P, qui contient le poids de chaque
exempler € E al'étapet, avecwg = u (la distribution initialeétant donc uniforme,
comme danaDABOOST).

Notre objectif est ici de trouver une nouvelkgte optimale de mis& jour des poids.
Nous savons, depuis (Kivinen & Warmuth, 1999), que le bogsttandard tel quesini
dans (Schapire & Singer, 1998) est un cas particulier deiffogation sous contrainte
d’'une divergence de Breigman. Replacons ce g@molel dans notre cadre. La ségie
est de calculer successivement_; a partir dew, en minimisant lalivergence d’infor-
mation

Li(Wep1, Wy) = Z H(Wep1, W)(),
rzeFE

oui(.,.) estle vecteur de composante

. Wiy
|(Wt+1,Wt)((E): (Wt+1 In t
Wi

— W1 + Wt) (),

pour toutz € E. Remarquons que cette divergence d’information est unetifom
convexe den;;;. Nous souhaitons optimiséri(w;;,w;) sous deux contraintes. La
premere est imradiate ; elle exprime le fait que;.; est une distributionvf;,; €
7)7)1)

1w —1 = 0. (2)

Cette contrainte ne change bidir pas dans notre cas. La seconde contraintsgiet
une fonction de perte pour chaque exempleHieDans le boosting classique, elle
exprime le fait que la deraére hypotlkse apprise est, en quelque sorte, la plus mau-
vaise hypotkse sur la nouvelle distribution, puisque ses performasmaisen moyenne
équivalentesa celles de laecision akatoire: ) . (wy1yh:)(x) = 0. Cette con-
trainte, combige avec hypotlese d’'apprentissage faiblearns & Vazirani, 1994),
assure que la nouvelle hyp@seh; ; construite sur la distributiow;; est signifi-
cativement diférente deh;, assurant quéi chaquettape, I'algorithme apprend quelque
chose de nouveau shr. Dans notre cas, cette contrainte @gglement diférente :

Wipr.8p = 0, (3)
Vie Byias) = q(e)h)@)
Ve € En:a(z) = —q(z).

Par comparaison avec la seconde contrainte du boostaygli€ (3) entréne I'egalie
suivante :erEW (wey1qyhe)(z) = 3 cpy (Wi+19)(z). Commevz € Ey, q(x) <
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0, le membre de droite est strictemeigatif, ce qui rend la dera@ie hypotése cons-
truite h; particulierement mauvaise sy avec une distribution @endanté la fois
dew,; et deg. Il y a donc clairement des défences avec le boosting classique qui
assure une performance moyenne (comparable au chiatoak), uniquement avec
la distributionw,; sur E. La minimisation de la divergence d'information sous les
contraintes (2) et (3) est obtenue comme solutibn¢ E) de :

aWt+1i(Wt+17Wt)(I) (4)
+ [0s0w,y (LWei1 — 1) + ¢ty Weg1-80)] () = 0

avech, etc; les multiplicateurs de Lagrange. Esplvant (4) pouw, . ; nous obtenons
VreFE:

(ln in/+1 + b1+ Ctat> (33) =0

t

we(z) exp(—cra(x))

= =
w1 () exp(by)
La contrainte (2) permet deéduire :
by=In Z wy () exp(—ceai(z)), ©)

zeE
Le terme dans lé&n(.) correspond au coefficient de normalisation pewlr; :
Zy =" wy(x)exp(—cia(z)). (6)
z€E

Nous verrons par la suite qug est en fait positif (Lemme 2). Comme I'oracle donne
une confiance positivi toutz € E (¢(x) > 0), et comme pour tout exemple,

wy(z) exp(—ceq(x) (yhe)(z))

Zy ’
il apparat que le poids de tout € E+ augmente entre les distributions etw,, si
et seulement si est mal clags par I'hypotlese construite sw;, et diminue sinon. Par
contre, les poids des exemples suspectsEy (¢(x) < 0) seront tous baigs :

Wi (z) =

wy(z) exp(ciq(z))
Zy '
Nous verrons dans la section suivante qu’une telle raigeur antliore les perfor-

mances d&RPNI*. La dernére inconnue; est obtenue par la contrainte (3) comme
solution de :

w1 () =

> (wiar)(x) exp(—cras(z)) = 0. ()

zEE

Notons que cettéquation signifi€02; /dc;) = 0. CommeZ, est une fonction convexe
dec;, résoudre (4) revient finalement au prée de la minimisation d&;. Pour com-
prendre pourquoi il est important desoudre (4), ifiressons nous temporairemant
I'erreur commise pat;.
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Lemme 1

T
By Hr) < e (]2 )
1Exl \ 2o

Preuve : CommeVz € E, g(z) > 0, nous avons pour tous ces exemples :

T
[Hr(x) # y(2)] < exp(—q(@)y(x) Y crhu(x)).
t=0

D’autre part, en droulant la egle de miseé jour, on obtient :

Vo € B wppa(z) = W@ e(—0@y(@) Y Cthu(@))

[Tieo %
Par congquent[Hr(x) # y(z)] < mwri1(2)([[o<,<r Z¢). En SOMmant pour tout
x € FE, nous obtenons(Ey;, Hr) < (m/\EﬁD(HOStST Zt>(2erﬁwT+1(x))-
Enfin, en utilisant le fait unweEﬁ wry1(x) < 1, nous obtenons le Lemme. O

Comme le termém /| E;|) est constant pouf et F, le Lemme 1 signifie que pour
minimiser I'erreur sutt, il faut se concentrer sur la minimisation de chadgiyeCeci
nous permet de faire d'une pierre deux coupésoudre (7) nous apporte ereme
temps la solution de (4) et la minimisation de I'erreur 8 au regard du Lemme 1.

Intéressons-nous maintenantia solution de (7). Nous commencons par formuler
I'hypothése suivante :

e YVt > 0, il existe une constantg > 0 telle que :

Z;EeEW (weqyhy)(z) -
Seen, Wi)@) "

En suivant la terminologie classique du boosting, (8) @&bhie vue comme une hy-
pothese d’'apprentissage faiblgVéak Learning assumptiomLA). Notons que sh;
correspond au choix &htoire, alorsy, = 0. En d'autres termes, (8) traduit le fait
queh; doit étre Egerement plus performante que le choigatbire pour pouvoiétre
consiceree comme une hypoise faible. NotrevLA est differente de celle du boosting
classique (Kearns & Vazirani, 1994) pour deux raisons. lRrement, elle est locale :
elle se concentre sur un sous-ensembl&dBeuxiemement, elle s’appuie sur une dis-
tribution qui n’est pas exactement mais une distributionv, , € P, paranétrée par
g comme suit Yo € E,wq(z) = |q(x)|w:(x)/Qr, 0U Qy = Y g lq(x)|wi(x) est
un coefficient de normalisation. Notons qug, € P,,, car tous les exemples ont une
confianceg(.) différente de). Nousétendons cetteéinition & celle plus grérale de
Wy i(E") =3, cp Wq,e(x) pour toutE’ C E.

Afin de compeéter la discussion autour de la contrainte (3), ncim‘md;sonsE% .=

{z € By : (yh)(x) = +1} etEit = {z € Ey : (yh)(x) = —1}. LaWLA est

8)
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équivalentex :

Waa(Ey ) = WaulEg ) = 1 Wou(Er). 9)
Nous ne pouvons donc pas choikjt,.; = h; sous lawLA, car sinon (3) impliquerait
quew,, Hl(Ei ) — W, Hl(E: ) < 0, tandis que (9) impliquerait/,, Hl(Ei ) —

Wy, t+1(E_ ) > 0. LawLA force donc l'algorithme d’ apprentlssageretourner une
hypothssehtH différente dei;, donca apprendre quelque chose de nouveau.

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

1— W, (ES ) 1— W (EZ )
L Lt (LA Wt £
2q qut (Eﬁﬁt) 22 Wq-,t (Eﬁ’t)

ol g = minyep |¢(z)| €67 = maxzep |g(z)|-

Preuve : Posons

gle) = Y (wiar)(x) exp(—cay(x)). (10)
zeE
g'(c) = = cp (wia?)(x) exp(—ca(x)) < 0. Doncy(c) est strictementékroissante

surR. Commelim,_. 1 o, g(c) = —oo (& la condition qu'il exister € E tel quea;(z) <
0) etlim,,_ g(c) = 400 (a la condition qu’il exister € E tel quea;(x) > 0),
I'équation (7) a une solution unique. De plus,

9(0)

0 Wau(Ey ) = Wau(Eg ) + Wou(E)

YWt (Ex) + Wt (EN)
= Y+ (1 —7)We(En). (11)

Doncg(0) > 0, ce qui implique que; > 0 dans léquation (7). Enfin,

- ZweE% , wq,¢(x) exp (ct|q(x)])-
Commeg < |q(z)| < g pour toutr € E, nous obtenons :

Wq,t(E%’t

Wy (B, U By)e 9 —

UEN)e 7 — Wq, (Ex e “l<( et

t
- tq
Wy (B )e™s > 0.
En résolvant ces deux @muations par rappod c¢;, hous obtenons liequation du
Lemme. O
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Donce, = rin((1—Wq(ES )/ Wei(Ey ,)) estsolution de Bquation (7) pour un

certainr € [1/2, 1/2q]. Cette borne est plus@tise que celle do@e dans (Schapire &
Singer, 1999) (d ¢, € R). De plus, elle permet une approximatioagrapide de; par
dichotomie. Supposons qu’on veuille approximgpar uné, tel que|é; — ¢:|/|ci| < €
pour un0 < e < 1. L'approximation dichotomique se fera alors en au @& (g/q) +
In(1/¢)) étapes. Cette efficaéiest d’autant plus ap@ciable que ce calcul estpete T
fois.

Lemme 3
Vvt >0,

2 2
1
zez i (L) <o (2(2))
q 2\ ¢q

Preuve : On al'inégali€é suivanteyx € [—1,1],Vn e R :

14+x X
exp(—nX) < exp(—n) + exp(n), (12)
En effet, la fonctionx — exp(—nx) est convexe et le membre droit de Bigali-
té est lequation de la droite passant par les points de cookEs{r-1,exp(n)) et

(1,exp(—n)). En posant) = ¢;g etx = a.(z)/q, nous obtenongz € E :

q—ai(z)

a + a (.13)
2q

exp(—cias(z)) < % exp(—cq) + exp(ctq). (13)

En nommant(z, ¢;) le membre droit de 'iequation (13), nous obtenons

Zy < ianwt(x)E(x,c). (14)

Le ¢ minimisant le membre droit de I'equation (14) est

_ L Lt > e (Wiar)(x)
20 G2 ,ep (wear)(z)’

d’ou nous @duisons

Z < 1—(@)2, (15)

q

ol ¢(.) est la fonction éfinie dans quation (10). En utilisant le fait qug0) > v Q;
(d'apres I'equation (11)) et qug; > ¢, nous obtenons le&sultat du Lemme. O

Comme nous I'avonséga dit, nous supposons que la fonctign), doncg etg, sont
constants au cours degiiitions du boosting. Aussi, sousvaA, la valeur maximale
de Z, est toujours< 1, ce qui garantit une convergence exponentielle dey, Hr)
versO0.
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4 D’un graphe de voisinage vers un oracle

Nous cecrivons dans cette section une approche empirique pamhel simuler un
oracle de confiance, qui doit satisfaire au mieux les corapuehts teoriques écrits
préccdemment. L'objectif principal est de s’assurer qu'unefiearce positive donee
par I'oracle correspond un exemple donté&tiquette est correcte. Nous proposons ici
une straégie baée sur un graphe de voisinage, qui permet de distinge@mrefriguement
les exemples douteux des exemplesss

4.1 Une approche gonetrique de la confiance

Nous pensons que les grapheskipfus proches voisinkeprv) (Cover & Hart, 1967)
sont particulerement adaps pour traiter un tel probine. Rappelons que lagle de
classification degkppv attribue la classe d’un exempteen calculant la classe majori-
taire parmi lesk exemples deé7 qui sont les plus proches de Cette néthode, au dél
du fait que son erreur limite estéhriquement boree par deux fois I'erreur bégienne,
est tes esistante au bruit. En effet, un exemple krFugoE au milieu d’exemples de la
classe oppd= a un impact &s limite sur la egle de classification. La propie duale
gue I'on peut é@duire de la remarque @edente, est qu'un exemple biipeutétre
plus facilement dtecé en analysant son voisinageéfihissons la fonction de marge
m(z) d’'un exemplex de classe(z) calcukea I'aide d'un graphe delsPpPv:

m(z) = @ = Ny
Ny + Ny(a)
OU Ny(y) (resp.Ny(,)) désigne le nombre d’exemples parmi leplus proches voi-
sins dez étant de la rame classey(x) (resp.étant de la classe oppEsy(z)). Un
exemple n'ayant que des voisins de la classe dppada sienne (resp. de laéme
classe) recevra une marge dé (resp.1). Méme sim(x) semble regsenter d’'une
certaine mardire la valeur de confianegz) utilisée dans la section @dente, poser
q(z) = m(x) ne serait pas judicieux. En effet, lagle de classification d'ukppv per-
met “seulement” d’assurer que I'erreur limite sera l@@mpar deux fois I'erreur béy
sienne, et ce n'est pas ce qui nougidsse ici. Nous cherchoasfournir une mesure
pertinente de la confiance des exemples, en nous assuralesqueeurs positives de
q(x) correspondent aux ayant uneetiquette correcte, dans00 — €)% des cas (avec
e trés petit). Sim(z) est Egerement plus grande que O, cette condition est |oatre’
respecte (bien que la marge soit positive). Pour contourner ceaoles nous fixons un
parangtre € [0, 1], et nous calculons la confiance comme suit :

— q(z) = (m(z) — B)/(1 — B) Vz satisfaisant < m(z) < 1.

x aura donc une confiance positive si et seulemeni(si) > .
— g(z) = (m(z) — B)/(1 + B) Va satisfaisant-1 < m(z) < 3,
et doncz recevra une margedgative sim(x) < .

En d’autres termes, les confiandads\ees seront assigas uniquement aux exemples
ayant une large majoétd’exemples de leur classe dans leur voisinage. En revanche
les exemples peu pertinents, ayant une marge faiblemeitivppse verront attribuer
une confiance&gative. Ce choix est mofy dans le cadre de I'iefence grammaticale,
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par le fait qu'il est peferable de @duire I'impact des dorées pertinentes, plbitt que
d’'inférer unAFD a partir de donees bruiges.

4.2 Une fonction de distance probabiliste

Avant de calculer les valeurs de confiance, on doit utiliser distance entre mots
pour construire le graphe de voisinage. La distance la filisae pour comparer des
mots est probablement la distancé&dition. Cependant nous avons obgedans des
experimentations pliminaires que nous pouvions obtenir de meille@suttats en uti-
lisant des distances “origg#s donéaes” construites aps une transformation de I'es-
pace de ref@sentation. Nous avongdick ici d'utiliser des bi-grammes comme rid
de langage, afin deédrire les mots sous forme de vecteurs. Les bi-grammes sont u
mockle de repgsentation de connaissances qui ont pedewur utilitt dans le domaine
de la reconnaissance de dées textuelles. lls permettent d’appliquer destimdes
géonttriques, a d’'autres nethodes matmatiques, qui sont plus apprages pour des
vecteurs que pour des mots. La probabititune lettre dans un moégend seulement
de la lettre pecedente dans ce mot. Etant dé&um mot de lettres,w = z1z223 . . . T4,
sa probabilié est :

p(w) = [ p(@i/zi-a).
=1
Les probabiliésélementaires(z; /x;—1) sont estineesa partir des mots dedchantillon
d’apprentissage. Enfin, pour donner un setesprobabilié p(z1/x¢), un caractre par-
ticulier <Bow> (pour Beginning of the word) est ajou# a I'alphabet, et I'on pose
To =<BOW>.

Nous avons ici pour but de construire une Bsgmtation gonrétrique en deux dimen-
sion des mots. Noustdignons paP, (w) et P_(w) les probabilies dew relativement
aux sous-classes positives égatives de&. Dans le but de permettre la comparaison
entre deux mots de longueurs @iféntes, nous normalisons chacune de ces prolésbilit
en utilisant la moyenne&pnetrique P (w) = "/Py(w) etP’ (w) = "R/P_(w).
Etant donies les valeur®’ (w) et P/ (w), nous pouvons maintenant

— voirw comme un point de coordoéasP’ (w) et P’ (w) dans un espace euclidien,

— calculer la distance euclidienne entre deux de ces points,

— construirea partir de cette distance un graphe de voisinage.

5 Experimentations et resultats

Nos exg@rimentations onéte guickes par la écessi de valider nosésultats tkori-
ques, ainsi que d’estimer les performances d’'un graphe idaage en tant qu’oracle.
Pour effectuer cetteédthe, nous avons utifistrois sortes de bases de déas. Les
premgeres sont des benchmarks connusapertoireuci' : AGARICUSet TICTACTOE.
Les secondes sont des bases de @esreelles. La prengire, appéde USF, provient
des Etats-Unis, et recense les millépoms les plus &qguemment dorés aux USA en

Ihttp :/lwww.ics.uci.edu/"mlearn/MLRepository.html
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2002. La dewdme, appé&le WF, contient tous les@moms mondiaux commencgant par
la lettre “a”. Pour ces deux bases de dees, le concep apprendre est le sexe cor-
respondant au pnom. La derrdre sorte de bases est con&édude bases artificielles.
Nous avons gréeré sept bases de tailles variables; les six peses contenant 3000
mots environ, tandis que la deéné, destigeaévaluer I'inerét de notre rathode sur de
grands volumes de doaas, contient 10000 exemples. Pour chacune de ces sept bases
nous avongtique€ les motsa I'aide d’expressionségulieres repesentant des motifs
(pattern). Finalement, nous avons artificiellement iniifbdu bruit dans I'ensemble
des onze bases de d@as, en retournantdtiquette d’un certain pourcentage de mots,
I'estimation des performances eargralisation se faisant, elle, sur @ohantillon 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%
BAsEL 2540 24.8% 46.4% 41.5% 41.1% 35.6% 27.8% 52.1% 44.8% 43.7% 36.2%
BAsg2 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%
BASES 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%
BAsel 2540 28.2% 47.0% 42.9% 42.3% 38.5% 31.1% 51.2% 45.7% 45.2% 35.2%
Basg2 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%
BASES 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%iitle

Dans le Tableau 5, nous gsentons lesésultats que nous obtenons sur ces bases
entreRPNI* et notre approche bo@s (apés 200 ierations). Cettétude exgrimentale
aét effectiee pours %, 10%, 15% et20% de bruit, et en utilisant un graphe despv,
avec unk déetermiré en testant plusieurs valeurs. Deux colonnes &mpghtaires ont
été ajoutes au tableau. Dans la préma NN), nous pésentons les performances du
graphe degPPV seul, non seulement pour montrer ses performances en tanacje,
mais aussi pour estimer le gain apjopar celui-ci au processus du boosting. Dans
la deuxeme PERP, nous pésentons lesasultats obtenus avec un oracle parfioét,
un oracle connaissant les exemples non Bsuguxquels il attribue une confiance de
—1, et ceux qui sont bruis auxquels il attribue une confiance dé&. L'objectif de
cette colonne est dtablir le taux d’erreur optimal (mais inaccessible eniguag) pour
chacune des bases.

Les remarques suivantes peuveme faites. Tout d’abord, I'utilisation d'un graphe de
voisinage pour simuler un oracle est taufait justifiée aux vues de€sultats obtenus
dans la colonné&pPpPv. Alors queRrRPNI* améliore cgja significativemenkPNI (32.5%
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contre 40.3% en moyenne sur tout les niveaux de bruit), naitevelle approche est
encore plus performante : I'utilisation d’'un oracle perrdetéduire significativement

le taux d’erreur d&PNI* (29.3% contre 32.5% en moyenne), comme un test de Student
apparé permet de le &rifier. On peut aussi remarquer que l'oracle sieqpgirmet d’at-
teindre, au bout de 200éitations, des performances moins bonnes que celles obte-
nues avec un oracle parfaitesinmoins cette@jradation dessultats reste raisonnable
(29.3% contre 16.5% en moyenne). Enfin, il astoter que le comportement observ
précedemment reste relativement constant lorsque le niveauuleangmente. Pour
montrer la convergence exponentielle du taux d’'erreur &®dérations, la Figure 4
présente le comportement de I'algorithme sur quatre basasiastiques (pour 5% de
bruit). Elle met erévidence un effet rapide du boosting sur les performances/¢st
avant la vingteme iération).

Agaricus
WF

Error

I I
0 50 100 150 200
T

FiIG. 4 — Lerreur en @réralisation en fonction de<itations.

6 Conclusion

Nous avons introduit dans cet article une nouvelle &tjiat de boosting permettant
d’améliorer significativement les performances d'un algorighainference grammati-
cale en pesence de domes bruiees. Notre approche est originale, dans la mesiire o
elle repose sur l'utilisation d'un oracle capable d’estimee valeur de confiance sur
I' étiquette des exemples d’apprentissage. Clairement,pengons qu’elle est iates-
sante pour optimiseaput algorithme d’apprentissage, bien que cemi@ssite unétude
experimentale plus poués. Dans le cadre de l'iefence grammaticale, nous avons
propo€ une heuristique, béas sur un graphe déepv, pour simuler efficacement cet
oracle. Mais de r@me, I'utilisation d’autres oracles, Essur des mades de Markov
cacles par exemple, @riterait de plus amples investigations.
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