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RESUME Cet article présente une adaptation du boosting a I'inférence grammatidalee but
est d’améliorer les performances d’un algorithme a base de fusiontd;é&n présence de don-
nées bruitées. Notre algorithme de boosting utilise une nouvelle régle déjosedes poids
qui tient compte d’une information supplémentaire fournie par un oracteGnformation est
une évaluation de la confiance en I'étiquette d’'un exemple. Nous mowmjweria regle de mise
a jour des poids conserve les propriétés théoriques du boosting. Quanacle, il doit étre si-
mulé en pratique et nous proposons une construction adaptée a l'icEgrammaticale. Nous
décrivons enfin une étude expérimentale sur I'algorithme a base de $udi@atsRPNI*, dont
les performances sont significativement améliorées.

ABSTRACTIN this paper we focus on the adaptation of boosting to grammatical inferéivee
aim at improving the performances of state merging algorithms in the presehnoisy data
by using, in the update rule, additional information provided by an oracleis $trategy re-
quires the construction of a new weighting scheme that takes into acceurdifidence in the
labels of the examples. We prove that our new framework preservésethetical properties
of boosting. Using the state merging algoritiRRNI*, we describe an experimental study on
various datasets, showing a dramatic improvement of performances.

MOTS-CLES boosting, inférence grammaticale.
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1. Introduction

L'inférence grammaticale est un sous-domaine de l'apE®sge automatique
dont le but est d’apprendre des modéles de langages (eresedgaots). Parmi ceux-
ci, les automates finis sont des machines a états qui predesnmnots en entrée et
qui les acceptent ou les rejettent. Du point de vue de l'afijggage automatique,
les automates finis sont des classifieurs qui séparent lgrieede tous les mots en
deux classes, la classe dite positive des mots acceptésptmbate, et celle dite
négative des mots rejetés par celui-ci. Une des raisongjespit les efforts consen-
tis pour apprendre de tels classifieurs tient au fait que debneux domaines d’ap-
plication, comme la reconnaissance de la parole, la retssarece de formes ou le
traitement des langues naturelles, tirent partie des f@tégrstructurelles et sémanti-
ques des automates finis (de la Higuera, 2004). Nous noussstins dans cet article
aux algorithmes produisant des automates finis par un ngoarde fusion d’états.
On peut répartir de tels algorithmes en deux familles ppales. D’'une part, les al-
gorithmes d’inférence exacte, qui utilisent a la fois desneples positifs et négatifs
du concept a apprendre pour produire un automate fini déiet®i@aFD). Citons
par exemplerPNI (Oncinaet al, 1992), mais aussibsM (Lang et al, 1998) ou
ESMA (Coste, 1999) qui en sont dérivés. D’autre part, les algorits d’inférence pro-
babiliste, qui utilisent des exemples positifs uniquempotir produire des automates
finis probabilistes (commeb!1 (Thollardet al., 2000), ou encoreLERGIA (Carrasco
etal, 1994)).

Cet article se concentre uniquement sur les algorithmegédénce grammaticale
exacte. Nous utilisons en particulisPNI, méme si nos résultats peuvent s’étendre
facilement a d'autres algorithmes, variantes ou extessi@®rPNI. RPNIfonctionne a
partir de deux ensembles de donnégs,et E_, qui contiennent respectivement des
mots acceptés et rejetés paxAb que I'on doit apprendre. Par exempley#D de la
figure 1 a été obtenu avex® NI pour B, = {b, ab, abb, bab, \} et E_ = {aa, ba}, oU
A désigne le mot vide.

O

Figure 1. Un AFD appris aveRPNI

RPNI est considéré comme un algorithme d'apprentissage exa#raiou il re-
tourne UNAFD qui « colle » aux données : un exemple positif {de) sera nécessaire-
ment reconnu par cefFD, et un exemple négatif (dE_) sera nécessairement rejeté.
De plus, si les données d'apprentissage contiennent menaots, ditscaractéris-
tiquesde I'AFD qui a produit les donnéeskD cible), alors on peut montrer quEPNI
trouve cette cible (Oncinet al, 1992). Ces propriétés ont un intérét théorique indénia-
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ble. Mais dés qu’on tente d'utilisetPNI (et plus généralement les algorithmes d'in-
férence exacte) sur un probléme réel, ou les données sanséguement bruitées,

ces propriétés constituent un véritable handieai n’étant pas immunisé contre le

surapprentissage (au contraire), les données bruitéamaffet désastreux ; cela se
traduit par une augmentation du nombre d’'étatsadasproduits, et par une chute du

taux de succes en généralisation de &&B. C’est pourquoi la tolérance au bruit est
devenue un probléme crucial a résoudre, aussi bien en muEm@rammaticale, que

dans I'ensemble des domaines de I'apprentissage autaraatigilleurs.

Une premiere approche pour limiter le risque de surappesegie des algorithmes
a base de fusions d'états a été présentée dans (Sebalgr2003). Les auteurs y pro-
posent une relaxation de la regle de fusiorréil. Ces travaux ont abouti a un nou-
vel algorithme RPNI*, dont la régle de fusion, reposant sur la statistique intéke,
tolére la présence de données bruitées. D’'un point de vu&iexgntal, les améliora-
tions apportées par rapporiRé@®NI sont trés significatives. Mais cette approche reste
limitée pour deux raisons. D’abord, les auteurs fournisses résultats théoriques
montrant la difficulté d'inférer deaFD en présence de forts taux de bruit (au-dela
de 10 %). Ensuite, de par sa nature statistique, I'utibsatieRPNI* peut entrainer
I'acceptation a tort d’'une fusion. En effet, BPNI naccepte pas d’exemple négatif
dans un état finaRPNI*, en relachant la contrainte de fusion, permet a des exemples
positifs et négatifs de cohabiter dans un méme état. Si bpée que ces exemples
négatifs sont des données bruitées (et donc faussemerniveéyaon peut craindre
la présence d’exemples réellement négatifs dans un éthtdenqui peut de nouveau
conduire a des automates de grande taille, avec une faipéeitd de généralisation.

En fait, ces deux probléemes @@NI* sont a rapprocher de deux questions récur-
rentes et plus générales en apprentissage automatique :

1) Est-il possible d’améliorer les performances en gérsatabn d'un algorithme
d'apprentissage donné (dans notre cas le taux de succesldorithme a base de
fusions d’états) ?

2) Est-il possible de préserver ces performances en présEndonnées bruitées
(dans notre cas, éviter les fusions d’'états qui feraienaliddr des « vrais » exemples
positifs et négatifs dans le méme état) ?

Indiscutablement, nous pensons que ces deux questiongrgetive traitées a
I'aide du boosting, méme si cela n'a jamais été fait en inféeegrammaticale, a notre
connaissance. Le principe du boosting et de son algorithoas00ST (Freundet
al., 1996; Freunckt al, 1997) consiste a apprendfe hypothéses (ditefaibles a
I'aide d’un algorithmewL faible surT distributions de probabilitée, d’'un échan-
tillon d’apprentissagé”, puis a combiner ces hypotheses faible®n une seule hy-
pothéseHr « forte ». A chaque itération, la mise a jour de la distributv,, point
crucial dADABOOST, favorise (exponentiellement) les exemples mal apprid’alr
gorithme a I'étape précédente. Pour le lecteur non spsiatiu boosting, rentrons
brievement dans le détailsbABoOST (dont le pseudo-code est présenté dans I'algo-
rithme 1). On dispose d’un ensemble d’apprentisgagenstitué de couples:, y(z))
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ouy(x) € {—1,+1} estl'étiquette de;, lui-méme étant un vecteur de représentation a
p dimensions. On définit une premiére distributinuniforme sur I'échantillon d’ap-
prentissager. Puis, a chaque itératian on utilisewL sur E' etw; pour obtenir une
hypothése faiblé;. On repondere ensuite les exemples d’apprentissage etruigons
sant une distributionv, . ; & partir dew; : on augmente exponentiellement le poids
des exemples mal classés par(c’est-a-dire ceux pour lesquelgz)h;(z) = —1),

et on diminue exponentiellement le poids des exemples Hassé&s pah, (c'est-
a-dire ceux pour lesquelg(z)h,(z) = +1); cette repondération est fonction d’'un
coefficientc; dépendant de I'erreur en apprentissagele h;. Ce processus est rée-
pétéT fois. L'hypothése finaldi est la combinaison deés hypothéses faibles ainsi
construites, pondérées par les coefficiepts

Data :Un échantillon d’apprentissage, un apprenant faiblevL,
le nombreT’ d’hypothéses a construire.
Result : Une combinaisod{r de classifieurs.
forall z € Edowg(z) «— 1/|E];
for t =0to T do
he «— WL(E, w;
cr — (1/2) In((
forall x € E do
Wit (z) —— wi(x) exp(—ciy(x)he(x))/ Ze
L O0UZ; =Y cpwi(x) exp(—cey(x)he(z)) ;

)i
L—er)/€) OUer = 3 ee puy(a) ehy (ayy We(T)

return Hr such that Hr(z) = signe(EtT:0 ctht(m)) ;

Algorithme 1: Pseudo-code dDABOOST

Récemment, des travaux ont tenté de limiter les risques @pprentissage du
boosting en présence de données bruitées en évaluantdtit@ugmenter le poids
d'un exemple mal class&DABOOST ayant tendance a augmenter a tort les poids des
exemples bruités, certaines approches tentent de canfmGigise a jour en utilisant
des fonctions de repondération plus douces que la fonckporentielle originale
(Friedmanet al., 1998; Domingoet al, 2000; Freund, 2001). Mais l'utilisation de
ces nouvelles fonctions peut remettre en question les igtéprthéoriques de conver-
gence du boosting. On pourrait aussi penser que des exebrpl&ss, dont la classe
est douteuse, devraient étre supprimeés de I'échantillapptentissage. Mais une ten-
dance actuelle, initiée par (Bluat al,, 1998), montre que les exemples sans étiquette
(ou d’étiquette erronée) peuvent aussi apporter une aidéisative, pourvu que I'on
sache utiliser I'information qu’ils contiennent. En inééice grammaticale, si la classe
des mots permet de donner une étiquette aux états, les nxetsé&ues permettent de
déterminer la structure dealFD (au sens des états et des transitions). Il semble donc
essentiel d'intégrer ces mots, a I'étiquette douteuses temprocessus d'apprentis-
sage et de boosting.

Dans cet article, nous avons choisi de conserver les exerbplités et I'emploi
de la fonction exponentielle du boosting, mais nous supmeagoir accés a un oracle
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de confiance. Cet oracle, que nous serons amenés parfoisilersen cas d’'absence
d’'expertise suffisante du domaine traité, fournit une esiom sur la confiance dans
la classe d’'un exemple. Une valeur positive pour un exeniglafie que nous pou-
vons étre certains de sa classe. En revanche, une valediveéignifie que I'on doit
émettre des doutes sur son appartenance. |l est cruciaimdeqgeer qu’'une confiance
négative ne signifie donc pas que I'exemple appartient akselopposée, mais plu-
tét que I'on ne connait pas sa classe réelle. De plus, il estss@ire de supposer
que l'oracle fournit des valeurgellesdans|—1, +1] plutdt que des valeumntiéres
dans{—1,+1}. Ce choix est lié au fait que cet oracle devant parfois étreilg en
pratique, il est préférable de tenir compte des imperfastide cette simulation dés
I'étude théorique.

L'utilisation de 'oracle de confiance pour traiter les déen bruitées nécessite
incontournablement une modification de la regle standarchide a jour des poids.
En effet, SIADABOOST est normalement utilisé pour augmenter le poids de tous les
exemples mal appris, nous voulons ici seulement augmesgqudids des exemples
qui le « méritent », c’est-a-dire ceux non bruités. Si cettatégie semble utile pour
améliorer n'importe quel algorithme d’apprentissage,spensons qu’elle est parti-
culierement adaptée pour repousser les limitesrie*. D’ou |'utilisation spécifique,
dans cet article, de notre nouveau cadre de boosting arkiné& grammaticale.

Cet article est organisé comme suit. Aprés avoir détaillofetionnement de
RPNI* (section 2), nous proposons en section 3 un nouveau cadnedghé de boos-
ting adapté a l'utilisation d’un oracle. Nous modifions lgleestandard de mise a
jour d’ADABOOST, et nous prouvons que cette nouvelle stratégie de repdratéra
conserve les propriétés théoriques du boosting. Puis mopsgons dans la section 4
une stratégie pour simuler de maniére pertinente un oratilfaisant les propriétés
voulues. Notre méthode est basée sur I'utilisation d'uplyeades: plus proches voi-
sins construit a partir de I'ensemble d’apprentissage smaection 5, nous montrons
sur différentes bases de données, que notre algorithméoaengignificativement les
performances dePNI*. Nous étudions la part de cette amélioration due a I'oratle,
celle directement induite par notre schéma de boosting.

2. L'algorithme a base de fusions d’étatRPNI*

Le but de cette section, aprés quelques rappels de notiémegtaires en théorie
des langages, est de décriteNi* tel qu'il a été défini dans (Sebbast al, 2003).
Comme son fonctionnement s’appuie sur celuirskl (Oncinaet al, 1992), nous
rappelons le principe de ce dernier sur un exemple d'ex@tublious analyserons
ensuite I'effet du bruit, ce qui permettra de présenter lelende fonctionnement de
RPNI*,

Un alphabetX: est un ensemble fini non vide dettreset on appellenot sur 3
toute séquence fini@ = ajas . ..a, de lettres. On note le mot vide (sans lettre).
Un automate fini déterministezFD) est un quadruplefl = (Q, 4, so, F') tel que@



718 RSTI- RIA —19/2005. Apprentissage automatique

soit un ensemble fini d'états,: Q x ¥ — (@ soit une fonction de transitiosy € Q
soit un état initial e’ C () soit un ensemble d'états finaukest étendue a I'ensemble
de tous les mots en posaify, \) = ¢ etd(q, zw) = 6(6(g, z), w). On dit gu’un mot
w estreconnupar A si d(sp, w) € F et qu'il estrejetésinon. Par abus de langage,
on dira qu’un étak contientun motw ssid(sp, w) = s. Un mot sera donc accepté
par A s'il est contenu par un état final. AinsiaFD de la figure 1 est défini pap =
{0,1}, so = 0, F' = {0}, 6(0,a) = 1 etd(0,b) = §(1,b) = 0. abb est reconnu
caré(0,abb) = §(1,bb) = 6(0,b) = 0 € F. Par contrepa et aa sont rejetés car
0(0,ba) =1 ¢ F et(0,aa) n'est pas défini.

Data : Un échantillon d’apprentissadé -, £_)
Result :UnArD A
A«+— PTA(E4); N «— Nbdétatsded; 7 «— {{q} : ¢ € Q};
fori=1to N —1do
if i =min(7 (7)) then
7 «— 0; continue «— vrai;
while (5 < ¢) and continue do
if j =min(w(5)) then
7' «— calcule_fusion(m,1,7,0);
if compatible(A/n’, E_)then
| 7 «— 7’; continuer «— faux

Je—Jj+1

return (A/m)

Algorithme 2: Pseudo-code dePNI

Le principe de fonctionnement dePNI (Oncinaet al, 1992) est relativement
simple. En entré&gPNIprend un ensemblE, de mots reconnus (ou exemples) par un
AFD cible inconnu et un ensemhblg_ de mots que cetrFD rejette (contre-exemples).
Prenons par exemplE; = {\, b, ab, abb,bab} et E_ = {aa,ba}. En sortie,RPNI
retourne UMFD qui généralise les données He tout en rejetant les données He.
Sous certaines conditions théoriqureNI trouve I'AFD cible qui a produit les don-
nées. Pour aboutir & cetFD final, RPNI entreprend tout d’abord la construction du
PTA (prefix tree acceptgrdes mots d&v, . CePTA est le plus grandrD reconnais-
sant uniqguement les mots d#&_. Ses états sont numérotés selon I'ordre hiérarchique
sur les préfixes dé&, (Oncinaet al,, 1992). Dans notre exemple, fgA des mots de
E, est 'arFD du haut dans la figure 2. Une fois kgA construit,RPNI parcourt ses
états dans l'ordre. Le traitement déme état consiste a essayer de le fusionner avec
les états O, 1, ... — 1, dans l'ordre. Fusionner deux états consiste a les regroupe
en un seul dont le numéro est le minimum entre les deux étsitzines. Cet état est
final si au moins un des deux états I'était avant fusion. Lassitions sortantes des
deux états sont elles-mémes fusionnées deux a deux loltsglsent étiquetées par la

1. RPNI identifie polynomialement par données fixées la classe des langageseigioepré-
sentée par desFD (Oncinaet al, 1992).
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méme lettre, et dans ce cas, les deux états qu’elles pooibargnt alors étre fusion-
nés de maniére récursive. Dans la figur&2Ni réalise la fusion des états 1 et 0 du
PTA. Ceci génére une boucle étiquetée paur I'état 0. Comme 1 et 0 ont tous deux
des transitions sortantes d'étiqueitdes états 3 et 2 qu’elles pointent sont fusionnés,
ce qui conduit a WFD du milieu dans la figure 2. Une fusigéussitsi aucun exemple
de E_ n’'est accepté parAFD résultant de cette fusion ; eéehouesinon. Dans notre
exemple, la fusion de 1 et 0 échoue puisquec E_ est accepté. DonePNI aban-
donne cette fusion et tente la fusion des états 2 et 0, ce quiutoa I'AFD du bas
dans la figure 2. Celui-ci n'accepte aucun exemplé&dedonc la fusion réussikPNI
considére donc ce nouvekD et tente, avec succes, la fusion des états 3 et 0. Celle-ci
conduit a I'ArFD de la figure 1, résultat final dePNI sur les données.

9@a

Ob
9@b

b

OO
OOOOO
©)

S

b

&
-©

Figure 2. L'AFD du haut est leeTa de E. = {\, b, ab, abb, bab} ; celui du milieu
résulte de la fusion des états 1 et 0 dansta, et celui du bas, de la fusion des états
2et0

S

Plus formellement a présent, analysons le pseudo-codeprde dans I'algo-
rithme 2. A chaque étap&PNI maintient une partition déterministe des états du
PTA A de E,. L' AFD courant,A/x, reconnait tous les mots dé, et rejette tous
les mots dely_. Par une partition déterministe, nous entendons uneipartjui est
compatible avec la fonction de transition de Vpy,ps € Q,Va € 3,Vq1,q2 € Q,
sim(p1) = m(p2), d(p1,2) = q1 €td(pe, ) = qo, AlOrsm(q1) = m(qe). 7(q) dé-
signe I'ensemble des états appartenant au méme bloc qaed @usionner deux
étatsi et j revient a calculer la plus petite partition déterministetelle que (1)
Vs € Q,n'(s) D w(s)et(2)n'(i) = 7'(j); elle est obtenue en calculant la fermeture
den\ {n (i), 7(j)}U{m(i)Un(j)} par lafonction de transitiofidu PTA. Cette fusion
réussit si IaAFD A/7’ n"accepte aucun mot dé_. Notons que, par constructiod/ =’
accepte nécessairement tous les mot&dece qui préserve l'invariant de la boucle
principale. Quant aux conditions techniques min(7 (7)) etj = min(n(j)), elles
permettent d’éviter de tenter des fusions qui ont déja &téds.
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Supposons maintenant que I'on insere le mot brkiité dans I'ensembléy_ de
I'exemple précédent. Si 'automate cible était celui dedafe 1, ce mot devrait étre
positif. Or la figure 3 AFD de gauche) présente I'automate profondément modifié que
RPNI apprend sur ce nouvel échantillon bruité. Cet exemple jmagitre querPNI
n’est pas immunisé contre le surapprentissage : la présEndennées bruitées in-
duit la construction diFD avec un plus grand nombre d’'états et de mauvaises perfor-
mances en généralisation. Pour résoudre ce probleme, praechp probabiliste a été
proposée dans (Sebbanal., 2003), traitant le bruit sur les étiquettes, c’est-a-dine
bruit transformant des mots de, en mots de<_, et réciproguement (d’autres types
de bruit existent mais ne sont pas abordés dans le papier).

Figure 3. A gaucheaFD inféré parrpNIlorsqueE, = {\, b, ab, abb, bab} et E_ =
{aa, ba, bbbb} ; siI' AFD cible est celui de la figure 1, alotdbb devrait étre dand’, ;

a droite, AFD inféré par RPNI*; nt et n~ représentent respectivement le nombre
d’exemples positifs et négatifs contenus dans chaque état

Dans (Sebbaet al,, 2003), les auteurs sont partis du constat suivant : avea,
deux états sont fusionnables si aucun exemple négatif atespté par RFD résul-
tant de leur fusion. De maniere plus formelle, Bit= A/7 = (Q, J, so, F') I' AFD
résultant de la fusion. Considérons un étate B et définissons les quantités et
no qui sont respectivement les nombres de mot&'deet deE_ contenus pas, i.e.,
ny = [{w € Ey : §(sp,w) = s}| etny = [{w € E_ : §(sp, w) = s}|. DAnSRPNI, s
est final dés que; > 0. De plus, pour gu’une fusion réussisse, il faut nécessaintm
que(n; > 0 = ny = 0). Mais en présence de bruit, il se peut trés bien guevant
le test de compatibilité, contienne plusieurs motddeet deF_, i.e.quen; > 0 et
no > 0, sans pour autant qu’une erreur d’apprentissage soit endi&tre commise.
En effet, prenons I'exemple d’'un metqui appartiendrait &, du fait du bruit. L'état
s qui le contient aprés fusion acquiert le statut d’état fiBainc tout mot del_ qui
est contenu pas joue le role de contre-exemple a la fusion. Cette fusion estd
rejetée parpPNI alors qu’'elle serait acceptée en I'absence de bruit.

De cette analyse, qui n'est pas exhaustive dans la mesurautied phénoménes
peuvent se produire (Sebbanal., 2003), les auteurs ont tiré deux conclusions. D’'une
part, il faut relacher la régle d'attribution du statut dfinal & un état, et utiliser
désormais la régle de majorité suivante : on dira qu'un &igpesitif (ou final) s'il
contient strictement plus de mots positifs (Be) que de mots négatifs (d&_) :

s € Fssin; > ng; on dira qu'il estnégatif sinon. D’autre part, il faut relacher
la contrainte d’acceptation d’'une fusion en permettant &entain nombre de mots
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de FE, et deFE_ d'étre mal classés parAFD résultant de la fusion : on dira qu’un
exemple négatif (resp. positif) estal classés’il est contenu par un état positif (resp.
négatif) ; de plus, on dira qu’une fusion ssatistiquement acceptabdéla proportion
p2 d’exemples mal classés dans toutAb aprés fusion n’est pas significativement
plus grande que la proportign d’exemples mal classés avant fusion.

Data : Un échantillon d’apprentissadé’ , £_), un paramétrex € [0, 0.5]
Result :UnAFD
A«——PTA(Ey); B— A;
N «—— Nbdétatsded; 7 «— {{q} : ¢ € Q};
fori=1to N —1do
if # =min(7 (7)) then
7 «— 0; continue «— vrai;
while (j < 7) and continue do
if j =min(w(j)) then

7' «— calcule_fusion(m,i,7,0);

B’ «—— attribue_etat_finaux(A/n', By, E_);

if statistiquement_compatible(B, B’, F., E_,«a)then

| #+— n'; B+«— B’ continuer «— faux

Je—J+1

return (B)

Algorithme 3: Pseudo-code depPNI*

Cette maniére de faire évite ainsi les phénomenes de serggsage qui sont dus
a la présence de bruit. On accepte donc de réduire, par fdstais, la taille des
AFD appris si elle n’induit pas d’augmentation significativeléereur. Comme les
fluctuations d’échantillonnage peuvent avoir une influeloce d’une décision d’'ac-
ceptation ou de rejet d’'une fusion, une simple comparaistre @, et p, n'est pas
pertinente. Une regle statistique plus judicieuse comsisttiliser un test de com-
paraison de proportions avec des intervalles de confiafgendiant d'un risque de
premiere espéce. Ce travail a abouti a I'algorithmepPN* dont le pseudo-code est
présenté dans l'algorithme 8PNI* fonctionne commerpPNI, & ceci prés qu'il attri-
bue le statut d’état final aux états contenant une majorégethples dé7, (avec la
fonctionattribue_etat_finaux), et qu'il utilise un test statistique de comparaison
de proportions pour décider de la réussite ou de I'échecedfusion (avec la fonc-
tion statistiquement_compatible). Remarquons que du point de vuerRieNI*,
le risquea est un paramétre de généralisation qu’on peut faire vaniee ® et 0,5.
Une bonne utilisation de ce paramétre consiste donc a tester pour différentes
valeurs dev, puis a garder le meillewtrD produit, en termes de taux de succés en gé-
néralisation et de nombre d’'étatsAED de droite de la figure 3 représente le résultat
obtenu parPNI* sur notre probléme bruité précédent. On peut ainsi noterRgue&"
est capable d'inférer 'automate cible.
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3. Un nouveau schéma de boosting utilisant un oracle de confiee

Dans (Sebbamet al, 2003), les auteurs ont montré par leur étude expérimentale
que RPNI* améliorait considérablement les performancesdal. Cependant, ces
bons résultats reposent sur I'hypothése selon laquelledesiples mal classés sont
réellement bruités. En pratique, il s'avére que cela estestdue cas, d’ou 'amélio-
ration des performances. Mais, de par sa nature statistge* peut toujours faire
une mauvaise fusion, en considérant qu'un exemple malé&lesisbruité alors qu'il
ne I'est pas. Cette erreur est mesurable en pratique padeeaide premiere espéece
du test de comparaison de proportions utilisé daesr*. Méme si on peut théorique-
ment réduire ce risque, il ne peut pas étre nul, surtoutla @iiéchantillon fixé, ce qui
peut avoir a nouveau des effets néfastes sur les performaesarD produits.

Dans la suite de cet article, nous allons tenter d’optimissrperformances de
RPNI* & I'aide du boosting. Cette technique d’optimisation niagaés été utilisée en
inférence grammaticale exacte, et pour cause : on ne pestdraqu’'un apprenant
faible, soit un algorithme qui commet des erreurs d’appgsage. PuisqurPNI, tout
comme les autres algorithmes d'inférence exacte d'asleapprend « par cceur » les
données, appliquexDABOOST tel quel n'aurait donc aucun sens. Le développement
de RPNI* a permis de supprimer cette contrainte foreNr* devient donc un ap-
prenant faible potentiel. Malgré cela, il ne serait tougopas judicieux d’'appliquer
directemenfADABOOST surRPNI*. En effet, il est bien connu que la régle originelle
de mise a jour des poidsADHABOOST, consistant & augmenter le poids des exemples
mal classés, n'est pas adaptée aux données bruitées,midestacules justifiant |'uti-
lisation derRPNI*. Plusieurs solutions, nous I'avons vu, ont déja été pragsogéur
tenter de traiter le probléme du bruit dans le boosting (fnianet al., 1998; Domingo
et al, 2000; Freund, 2001). Souvent, c’est par I'utilisation dections plus douces
gue la fonction exponentielle que les données bruitéeggEraes. Dans cette section,
nous proposons une nouvelle approche originale. Nous soppgouvoir faire ap-
pel a un oracle afin de disposer d'une information suppléaiensur la confiance en
I'étiquette des exemples. Plus précisément, nous suppapanl’'oracle est capable
de distinguer les exemples non bruités de ceux dont I'étiguesst douteuse ; cela ne
signifie pas nécessairement que ces derniers soient bmigés qu'il y a au moins
des présomptions pour gu’ils le soient. Ce faisant, nousysesralors capables de sé-
parer les exemples mal classés par une hypothése au conesidration de boosting
en deux parties. D’une part, ceux qui doivent bénéficier e'angmentation de poids
parce que leur étiquette est correcte aux dires de 'oratl@autre part ceux dont il
est préférable de baisser le poids, parce que I'oracle émaoute sur leur étiquette.
En d’'autres termes, nous préférons baisser a tort le poigs eékemple mal classé
mais non bruité, plutdt que d’augmenter a tord le poids dxengle mal classé et
effectivement bruité.

La prise en compte de l'information de 'oracle nécessitmise en place d'une
nouvelle stratégie de repondération et d'un nouvel algoré de boosting que nous
allons développer dans la section suivante.
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3.1. Un algorithme de boosting avec oracle

Soit E un ensemble d’exemples de cardii@| = m. Chaque exemple posséde
une étiquettey(z) pouvant étre soit positivey(z) = +1), soit négativeg(z) = —1).
Un oracle de confiancest une fonctiom qui associe a tout exemptec E une valeur
réelle non nulleg(z) dans[—1, +1]\{0}. Lutilisation de valeurs réelles est justifiée
par le fait que I'oracle sera souvent simulé en pratique cgtie simulation ne pourra
pas étre parfaite, ce dont il faut tenir compte des a présbre. confiance positive
pour un exemple: signifie quer appartient avec certitude a la clagge) qui lui est
assignée, donc quen’est probablement pas bruité, tandis qu’une confiancetivéga
signifie que I'on ne peut rien supposer sur I'étiquettecd®our simplifier notre dé-
veloppement, nous supposerons @@e) n’est pas nul, ce qui signifie que I'oracle
ne s'abstient pas, qu'il émet nécessairement un avis sarlésuexemples d’'appren-
tissage ; cette hypothése peut étre levée moyennant urog@esehent théorique plus
important, proche de celui de (Schapateal, 1999, p.8). Les valeurs dg.) seront
supposées constantes au cours du processus d'appresitissag

Data : Un échantillon d’apprentissagg, un apprenant faiblev/L, un oracley,
le nombreT" de d’hypothéses a construire.
Result : Une combinaisori{r de classifieurs.
forall z € E dowo(z) «— 1/|E];
for t =0to T do
hy +— WL(E,Wt);
¢ «—— calcul_coeff_boosting();
forall x € E do
| at(x) «— (if ¢(x) < 0then —q(z) elseq(x)y(z)h(x)) ;

forall x € E do
L wey1(2) —— wi(x) exp(—crae(z))/Z:
0UZ =3 cpwi(w) exp(—crar(2));

return Hr suchthat Hr(z) = signe(ZtT:0 cihe (x)) ;

Algorithme 4: Pseudo-code du boosting avec oracle

Notre algorithme de boosting (voir pseudo-code dans ltéigme 4) suit le méme
schéma qUADABOOST: on définit une premiére distributiom, uniforme sur I'échan-
tillon d’apprentissager ; ensuite, a chaque itératian on utilise wL sur E et w;
pour obtenir une hypothése faible et on repondére les exemples d’apprentissage
en construisant la distribution, . ; ; enfin, au bout d€ itérations, on combine I€B
hypothéses faibles produites en une hypothése gldtbale forte ».

Cependant, le schéma de repondération des exemples clargijiglement, dans
la mesure ou il fait intervenir explicitement les réponsed’dracle. Par cette mise
a jour, nous désirons non seulement augmenter le poids dexemple mal classé
pour lequel I'oracle se dit confiant, mais également baikksppids de tout exemple
« douteux », qu'il soit bien ou mal classé par I'hypothéserante. La régle de mise
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a jour que nous proposons permet de réaliser cela. En effiet,um exempler & qui
I'oracle attribue une confiance positivg¢) > 0) et qui n’est donc probablement pas
bruité, ona:

wy () exp(—ceq(x)y(x)he(x))
7 '

w1 (z) =

Pour un exemple de confiance négativg(z) < 0), donc un exemple suspect, on a:

wy (@) exp(crq(z))
Zt '

w1 (z) =

Si nous arrivons a prouver qug > 0, ce qui sera fait dans le Lemme 2, nous
pourrons alors assurer que les objectifs visés seront ltieimta. En effet, dans le
cas de confiances positives, les poids des exemples maéglasgmenteront, ceux
des bien classés baisseront. Dans le cas de confiances/agggtie I'exemple soit
correctement classé ou non, son poids baissera systéeragqt, a chaque itération.

Une autre modification majeure intervient dans notre noalggdrithme de boos-
ting. Elle concerne ce fameux coefficient différent de celui JADABOOST et qui né-
cessite d’étre calculé optimalement pour préserver legrigés théoriques du boos-
ting. Nous développerons dans ce qui suit deux approchestiagant toutes les deux
a une méme contraint€) qui caractérise I'optimalité du choix deg. La premiére,
développée dans la section 3.2, consiste a montrer quendgieede mise a jour des
poids est la solution optimale d’'un probléme de minimigatiune fonction convexe
(divergence de Breigman), quand on choisit correctemeht seconde (section 3.3),
plus classique, montre qu’on peut minorer I'erreur en apiissage dé{ en choisis-
sant cette méme valeur optimaledleLa contraintgC) est en fait une équation dont
¢; est 'unique solution. Dans le casAABOOST, cette équation peut étre résolue
littéralement (en fonction des). Ce n'est pas le cas ici, car notre régle de mise a jour
des poids utilise explicitement I'oracle, c’est-a-direedanction a valeurs réelles.).
Néanmoins, nous pourrons obtenir une valeur appro¢hde la valeur théorique de
¢; avec une précision quelconque. Pour ce faire, nous commesmpgw expliciter une
hypothése d’apprentissage faible, propre au boosting@eate (section 3.4), ce qui
permettra ensuite d’approchgrpar dichotomie (section 3.5).

Dans les deux derniers paragraphes, nous nous intéresbemesur en apprentis-
sage commise par I'hypothese glob&le. Nous commengons par montrer que sous
I'hypothése d’apprentissage faible, et lorsque le coeffii; est optimal, cette erreur
converge exponentiellement vers 0 avec le nonbitérations (section 3.6). Pour
finir, nous donnons une condition sur la précision de I'agpnation duc; théorique
paré; qui assure qu’'aveg;, cette erreur converge toujours vers 0 (section 3.7).
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3.2. Sur larégle de mise a jour des poids

SoitP,, I'espace des vecteurs de probabilité de dimensi@tu € P, le vecteur
uniforme. Nous supposons I'existence d'un vectgye P,, qui contient le poids de
chaque exemple € FE a I'étapet, avecwo = u (la distribution initiale étant donc
uniforme, comme dansDABOOST).

Nous savons, depuis (Kivineat al,, 1999), que le boosting standard tel que défini
dans (Schapiret al, 1999) est un cas particulier de I'optimisation sous cantea
d’'une divergence de Breigman. En replagant ce problémemiatns cadre, nous éta-
blissons I'équation que doit satisfaire le coefficienbptimal.

La stratégie du boosting standard est de calculer suceessitw, ., & partir de
w; en minimisant ladivergence d’information

1.i(Wt+1,Wf,) = Zi(wt-&-lawt)(x)a
zEE

oui(.,.) estle vecteur de composante

wyy1(z)

w(2) ) — wit1(7) + wi(z),

i(Wt+1,Wt)($) = ’th+1(l') In (

pour toutz € E. Remarqguons que cette divergence d’'information est unetifom
convexe devy .

Nous souhaitons optimisdri(w;1,w;) sous deux contraintes. La premiére est
immédiate ; elle exprime le fait que,,; est une distribution, ce qui ne change évi-
demment pas dans notre nouveau schéma :

1w —1 = 0. (1]

La seconde contrainte integre une fonction de perte pougughaxemple dé.
Dans le boosting classique, elle exprime le fait que la éeerfiypothése apprise est,
en quelque sorte, la plus mauvaise hypothése sur la nowisttébution, ses perfor-
mances étant en moyenne équivalentes a celles de la déaiéainire :

Wipr(yh) =0 & > wen(@)y(z)hi(z) = 0.
reE

Cette contrainte, combinée avetypotheése d’apprentissage faib|gearnset al,
1994), assure que la nouvelle hypothése; construite sur la distributiow;, ; est
significativement différente di;, ce qui impose a I'algorithme d’apprendre quelque
chose de nouveau s#i, a chaque étape.

Dans notre cas, cette contrainte est différente. On comenpac partitionnei”
en deux sous-ensembles, 'ensemble = {z € E : ¢(z) < 0} des exemples dont
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I'étiquette est douteuse, et 'ensemlle: = E\ Ey des exemples probablement non
bruités, et on pose :

Wi = 0, avec [2]
Vo € Ey,ai(x) = q(z)(yhe)(x) et
Ve € En,ai(z) = —q(x).

Pour faire une comparaison avec la seconde contrainte ditibgalassique, notons
que I'égalité [2] entraine :

Y wen@@y@hi(@) = Y wia(@)e(@).

rEFy x€FEN

CommeVx € Ey, g(z) < 0, le membre droit de cette équation est strictement né-
gatif, ce qui rend la derniere hypothése constraitgarticulierement mauvaise sur
E, avec une distribution dépendant a la foiswle ; et deq. On voit ici clairement

la différence entre notre schéma de repondération et celbdsting classique qui
assure une performance moyenne (comparable au choix ied¢atmiquement avec

la distributionw; ; sur I'ensembleZ tout entier.

La minimisation de la divergence d’information sous lestraintes [1] et [2] est
obtenue comme solutiovg € F) de :

[ Oyt (W1, W) + b6,y (LWep1 — 1) + ¢,y (Wegr-ay)] () =0, [3]
ou b, etc; sont des multiplicateurs de Lagrange. La résolution deff@reeve € E':

wy(x) exp(—crai(x))
exp(by) '

(ln \/t\l+1 + bf1+ Cfaf> ( ) =0 < wt+1($) =

t
La contrainte [1] permet de déduire :

by = anwt x) exp(—cras(z)), [4]

zEE

Le terme dans lén(.) correspond au coefficient de normalisation pewlr; :

Z wyi(x) exp(—cra(x)). [5]

el
La derniére inconnue; est obtenue par la contrainte [2] comme solution de :

Zwt x)exp(—crar(z)) = 0. [6]

z€E
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3.3. Résultat sur I'erreur en apprentissage

La valeur de:; est donc obtenue comme solution de I'équation [6]. On pemare
quer que cette équation est strictement équivalente a :

(%) Y
8ct
CommeZ, est une fonction convexe dg, résoudre [6] revient donc a chercher le

coefficiente; qui minimiseZ;. Ce probléme de minimisation est intimement lié avec
celui de la minimisation de I'erreur en apprentissage caserpart .

Commencons par définir cette erreur : puisque I'étiquetteakemples ddé’y
n'est pas fiable, nous définissons I'erreur empirique deergiforithme de boosting
sur E; uniquement. Aussi, on posd” > 0,

By Hr) = —— 3 [y(@) # He(@)], 0
B

r€Ey

ou [r] désigne la valeur de vérité d'un prédieatdans{0, 1}).

Nous obtenons le résultat suivant :

Lemme 1
m T
E(EN, HT) S ﬁ (H Zt) .
NT \t=0

Preuve : commeVvz € E, ¢(x) > 0, Nous avons pour tous ces exemples :

T
[Hr(z) #y(z)] < exp(—q(@)y(x) Y cihi(x)).
t=0
Dautre part, en déroulant la regle de mise a jour, on ohtiént F; :

wo() exp(—a(a)y(w) i eohe(x)

(Mo 22)

Par conséquerftir(z) # y(z)] < mwri1()(Ily<;<7 Z¢)- EN Sommant pour tout
x € Ep, nous obtenons(Ey, Hr) < (m/|Ex)(To<i<r Z6) Xpep, wrei(2)).
Enfin, en utilisant le fait unzeEﬁ wry1(x) < 1, nous obtenons le Lemme. O

wr1(v)
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Comme le termém/| E|) est constant pouE et E;, le Lemme 1 signifie que
pour minimiser I'erreur suf;, il faut se concentrer sur la minimisation de chaque
Z,. Le constat est désormais clair : résoudre [6] nous pernobtehir non seulement
la solution de [3], mais également la minimisation de I'arreur £/ au regard du
Lemme 1.

3.4. Une hypothese d’apprentissage faible adaptée

Pour trouver une solution de [6], il nous faut maintenanirfaler une hypothése :

e V¢t > 0, il existe une constantg > 0 telle que :
Y wery (Wiqyht)(2)
> eny (0ia)(®)

En suivant la terminologie classique du boosting, [8] dtie &ue comme une hy-
pothése d’'apprentissage faibM/gak Learning AssumptipwLA). Notons que sh;
correspond au choix aléatoire, aloys = 0. En d’autres termes, [8] traduit le fait
queh, doit étre Iégérement plus performante que le choix aléafmur pouvoir étre
considérée comme une hypotheése faible.

= M- (8]

NotrewLA est différente de celle du boosting classique (Keatrad.,, 1994) pour
deux raisons. Tout d’abord, elle est locale : elle se comeexntr un sous-ensemble de
E. Ensuite, elle s’appuie sur une distribution qui n’est pesceementv; mais une
distributionw, ; € P,,, paramétrée pay qu'on définit ainsivVz € E :

lq()|we ()
Q¢

W ()

LavecQ, = 3 lq(a)wi(

el

Notons quew, ; € P,,, car tous les exemples ont une confiant¢ différente de.
Nous étendons cette définition en posant, pour iSut £,

Z Wq,¢(7)

rEE’

Afin de compléter la discussion autour de la contrainte [2] gaus avons com-
mencée dans la section 3.2, nous définissons

E%,t = {z € Ex: (yh)(z) = +1}, et

By, = {z € Ex: (yhe)(x) = —1}.

LaWLA s’écrit alors :

Wyt (EL

N7t) - W‘Lt (E

%,t) = wWei(Ex)- (9]
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Nous ne pouvons donc pas choisjr ; = h; sous lawLA, car sinon [2] impliquerait
ququ,tH(E%’t) - Wq,tH(Eﬁt) < 0, tandis que [9] impquueran,tH(E%yt) —

Wq,tH(E%t) > 0. Comme dans le cadre classiquenlABOOST, notrewLA force

donc I'algoﬁthme d’apprentissage a retourner une hypsthg ; différente deh; sur
E+;, donc a apprendre guelque chose de nouveau.

3.5. Approximation des coefficients;

Sous notrevLA, nous obtenons le résultat suivant :

Lemme 2 La solution de [6] est unique, strictement positive, et edéeifie :

1—W7,(E:) 1—W7(E:)
1 (#) <o< iln(& ,

2q Woi(Eg ) T2 Wor(Ex,)

oUg = mingep |¢(z)| €17 = max,ep |q(z)|.

En d'autres termes;, = rin((1 — Wy (ES ,))/Wqu(Ey,)) est solution de

I'équation [6] pour un certain < [1/2g,1/2¢|. Cette borne est plus précise que celle
donnée dans (Schapietal, 1999) (ouc; € R).

De plus, elle permet une approximation trés rapide;dear dichotomie. Suppo-
sons qu’on veuille approximey par uné, tel que|é; —c|/|c:| < e pourun0 < e < 1.
L'approximation dichotomique se fera alors en au fi$n(q/q) + In(1/¢)) étapes.
Cette efficacité est d’autant plus appréciable que ce cdiewla étre fait & chaque
itération de boosting, soft fois.

Preuve : posons

gle) = Z (wrar)(x) exp(—cai(x)). [10]
zel
g(c) = =%, cp (wa?)(x) exp(—ca,(x)) < 0. Doncg(c) est strictement décrois-
sante suiR. Commelim._, 1 g(c) = —oo (& la condition gu'il exister € E tel

quea;(x) < 0) etlim.,_ g(c) = +o0o (& la condition qu'il exister € F tel que
a(x) > 0), 'équation [6] admet une solution unique De plus,

g9(0 -
= "Yth,t (Eﬁ) + Wq,t (EN)

Ve + (1 =v) Wy (EN). [11]
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Sous lawLA, on a doncg(0) > 0, et commey est strictement décroissante, on en

déduit quez; > 0. Enfin,

g(ct) —0= ZmEE%atUEN wy,¢(z) exp (—ct|q(z)])

Y waal@) exp (erla(a)]).

Commeg < [g(z)| < g pour toutr € E, nous obtenons :

) <0 et

WQJ(E%J U BEn)e T — Wy (B
=~ )eftd > 0.

Woi(BL  UEN)e™ % — W (B,

Commquyt(E%,t UEy) =1-Wg.(Eg ), onen déduit le résultat.

3.6. Convergence théorique de I'erreur en apprentissage

Sous notrevLA, nous pouvons maintenant établir le lemme suivant :

Lemme 3 Vt > 0, en posant; = %%, ona:

52
Zy <\/1—0? <exp (—é)

Comme nous l'avons évoqué au début de cette section, nopesurs que la
fonction ¢(.), doncq et g, sont des constantes au cours des itérations du boos-
ting. Aussi, sous lawvLA, la valeur maximale de&Z; est toujours< 1. Or comme

e(Ey, Hr) < ‘EZ’L‘ (]_[I‘T=0 Zt), ceci nous garantit une convergence exponentielle de
p- ¢

I'erreur en apprentissage dér vers0.
Preuve : on a l'inégalité suivanteyx € [—1,1],Vn € R :
[12]

exp(n),

X
exp(—nX) < exp(—n) +
En effet, la fonctionx — exp(—nx) est convexe et le membre droit de l'inégali-
té est I'équation de la droite passant par les points de ocookks(—1,exp(n)) et
(1,exp(—n)). En posant) = c¢q etx = a.(x)/q, nous obtenongz € F :
q+ ai(x _ q— ai(x _
exp(—cay(r)) < qQ—gH exp(—cg) + qQ—g() exp(cq). [13]
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En appelant(z, ¢) le membre droit de I'inéquation [13], nous obtenons donc :

Zy < inf wi(z)l(x, ). [14]
CERmGE

Le ¢ minimisant le membre droit de I'inéquation [14] est

= () ~a ()

ou g(.) est la fonction définie dans I'équation [10]. En remplagapér cette valeur
dans l'inéquation [14], on obtient :

7 < 1_(9%0))2, [15]

Enfin, en utilisant le fait qug(0) > +;Q; (d'apres I'équation [11]) et qu@; > g,
nous obtenons le résultat du lemme. O

3.7. Convergence, en pratique, de I'erreur en apprentissage

La borne du Lemme 3 est purement théorique, dans la mesuwrermipeut pas
étre calculé de maniére exacte, mais seulement approchéeasmaleuré,, calculée
par dichotomie. Aussi, la valeur exacte dene peut pas non plus étre calculée, mais
seulement approchée par une valgur= » . w;:(x) exp(—¢ias(x)). Or une ap-

proximation trop grossiére dg ne permettra certainement pas d'assurergue 1,
donc la convergence de notre schéma de boosting en pragtre. dernier résultat

2
montre queZ; < 1 dés quéé; — ¢t| < exp (f—) Nous obtenons plus précisément
le résultat suivant :

Lemme 4 VvVt > 0,

. In2)o? N / 2 2
Sl‘ét_ct|g (n_)at7 a|OI'SZt§ 1—U—t<exp _U_t .
4q, 2 4

Preuve : soit((y) = >, cpw:i(x)exp(—yas(zx)). En développang en séries
entiéres, on obtienty € R,

too y— )k I 9* _ ok
Za_c t) SZ a—yg(ct)’y t| )
k=

k=0
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Comme‘%(at)‘ < @rZ; pour toutk > 0, on en déduit

Ty — ol -
C(y) < 2 ZT =Zyexp (q,ly — 1)

k=0

doncZ; < Z;exp (q,|¢; — ¢;|). Clairementye > 0, si|¢; — ¢;| < In (1 + €) /g, alors
A 2
Zy < (14 ¢€)Z,. Donc en posant = % et en utilisant le Lemme 3, on obtient

2
i

Z, < -5 [16]

Pour finir, on peut remarquer qle(1 + €) > (In2)e pour toute € [0, 1], du fait de
la concavité de la fonctiom — In (1 + z). Donc 'inéquation [16] est satisfaite des

2
que\ét—ct| S (1114&. |
qy

4. D’un graphe de voisinage vers un oracle

Le cadre théorique que nous venons de proposer nécessivedanfaire appel a
un oracle. En pratique, nous pouvons assimiler celui-ci @pert du domaine étudié
capable de certifier ou non la légitimité de I'étiquette daxemple. Son existence
est tout a fait crédible dans les domaines ou le niveau ditigspeest suffisant. Ceci
n’est malheureusement pas toujours le cas, et afin de paappliquer notre schéma
de boosting sur un large spectre de problemes réels, nars alevoir parfois si-
muler le comportement d’un oracle. Dans cette section, déasvons une approche
empirique permettant d’effectuer cette simulation quirdesonserver les comporte-
ments théoriques décrits précédemment. L'objectif ppalcest de s'assurer qu’une
confiance positive donnée par I'oracle correspond a un ebeedymt I'étiquette est
trés probablement correcte. Nous proposons ici une steagégpourrait s’apparenter
en quelque sorte aux méthodes ditesaddraining (Blum et al., 1998). Ces méthodes
sont utilisées lorsque I'on dispose d’une certaine quadtiexemples, dont seule une
petite proportion est étiquetée. On suppose par aillediseyiste une partition na-
turelle des attributs des exemples en deux sous-ensemétetdts, ce qui revient a
considérer que I'on dispose de deux représentations eliffés des données. Un algo-
rithme d’apprentissage auxiliaire apprend un modéle arphwine des deux représen-
tations des exemples étiquetés. Ce modéle est alors piiigéétiqueter les exemples
qui ne le sont pas encore. Un algorithme d’apprentissaiseuéinsuite le deuxieme
sous-ensemble d’attributs, et la totalité des exemplesyrdéis tous étiquetés, pour
construire un modele final. Dans notre cas, I'oracle joudlie de I'algorithme d’'ap-
prentissage auxiliaire, qui apprend a partir d’'une noevaprésentation des données,
comme nous le verrons ci-dessous. Mais plutbét que d'étnudes exemples qui ne
le sont pas, il fournit une information supplémentaire sucdnfiance en I'étiquette
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des exemples. Nous proposons ici une stratégie basée staphregie voisinage, qui
permet de distinguer géométriqguement les exemples dodesigxemples sdrs.

4.1. Une approche géométrique de la confiance

Nous pensons que les graphes @g3lus proches voisinskppV) (Coveret al,
1967) sont particulierement adaptés pour traiter un teblproe. Rappelons que la
régle de classification dé&epv attribue la classe d’'un exempieen calculant la classe
majoritaire parmi leg: exemples d&” qui sont les plus proches de Cette méthode,
au-dela du fait que son erreur limite est théoriquementémpar deux fois I'erreur
bayésienne, est trés résistante au bruit. En effet, un deebonpité isolé au milieu
d’exemples de la classe opposée a un impact tres limité sagla de classification.
La propriété duale que I'on peut déduire de la remarque pedté, est qu’un exemple
bruité peut étre plus facilement détecté en analysant s@inage. Définissons la
fonction de margen(x) d’'un exempler de classeg(x) calculée a l'aide d'un graphe
deskppPv:

m(x) _ Ny(m) — Ng(z) 7

Ny(a) + Ny(a)

OU Ny () (resp.Ny,)) désigne le nombre d’exemples parmikeglus proches voisins
dex étant de la méme clasgér) (resp. étant de la classe oppogée)). Un exemple
n‘ayant que des voisins de la classe opposée a la sienne @e$ap méme classe)
recevra une marge del (resp.+1). Méme sim(x) semble représenter d’une certaine
maniere la valeur de confiangéx) utilisée dans la section précédente, page) =
m(z) ne serait pas judicieux. En effet, la régle de classificatioam kppv permet
« seulement » d’assurer que I'erreur limite sera bornée gax €bis I'erreur bayé-
sienne, et ce n'est pas ce qui nous intéresse ici. Nous armeéhfournir une mesure
pertinente de la confiance des exemples, en nous assurdesqadeurs positives de
q(x) correspondent aux ayant une étiquette correcte, dah8((— ¢) % des cas (avec
e trés petit). Sim(z) est Iégérement plus grande que 0, cette condition est |éined’
respectée (bien que la marge soit positive). Pour contogeteobstacle, nous fixons
un paramétres € [0, 1], et nous calculons la confiance comme suit :

—q(z) = (m(x) — B)/(1 — B) Vz satisfaisanty < m(z) < 1.
x aura donc une confiance positive si et seulement(si) > 3.

—q(z) = (m(x) — B)/(1 + B) Vz satisfaisant-1 < m(z) < 3,
et doncz recevra une marge négativernsiz) < 5.

En d'autres termes, les confiances élevées seront assigmgasment aux exemples
ayant une large majorité d’exemples de leur classe danvdésinage. En revanche,
les exemples peu pertinents, ayant une marge faiblemeitivppse verront attribuer
une confiance négative. Ce choix est motivé, dans le cadrintesénce grammati-
cale, par le fait qu'il est préférable de réduire I'impacs dimnnées pertinentes, plu-
tét que d'inférer uPaFD & partir de données bruitées. Notons donc que le choix de
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la valeur dess devra tenir compte du compromis a trouver entre le désir daing
au maximum le risque de booster des exemples bruités, etdmlconserver suffi-
samment d’exemples de confiance positive sur lesquelsmsentda convergence du
processus s'opere.

4.2. Fonction de distance entre mots

Rappelons que notre objectif est ici d’optimiser les perfances de I'algorithme
d’'inférence grammaticalePNI* qui manipule des mots. Avant de calculer les valeurs
de confiance, on doit donc pouvoir utiliser une distanceeemits pour construire le
graphe de voisinage. La distance la plus utilisée dans sigtttion est probablement
la distance d’édition. Cependant, nous avons observé denexgpérimentations pré-
liminaires que nous pouvions obtenir de meilleurs réssikat utilisant des distances
« orientées données » construites apreés une transforndsidaspace de représen-
tation. Nous avons décidé d'utiliser des bigrammes commagfes de langage, afin
de décrire les mots sous forme de vecteurs numériques. gemfnines sont des mo-
déles de représentation de connaissances qui ont prouvétil@é dans le domaine
de la reconnaissance de données textuelles. lls estimprababilité d’'un mot rela-
tivement a un échantillon donné, et permettent donc d’gppli des méthodes géo-
métriques, ou d’'autres méthodes mathématiques, qui sestgpipropriées pour des
vecteurs que pour des mots. Nous présentons ci-aprés tepgride fonctionnement
des bigrammes. La probabilité d'une lettre dans un mot dépenlement de la lettre
précédente dans ce mot. Etant donné un mot dettres,w = xjz2x3...2,, Sa
probabilité est :

pw) = [[p@isi/z).
1=0

Les probabilités élémentairg$x; /z;_1) sont estimées a partir des mots de I'échan-
tillon d’apprentissage. Enfin, pour donner un sens aux fibtgs initiales et finales
p(x1/x0) etp(zny1/xn), deux caractéres particulierspow>> (pour Beginning of
theword) et<eow> (pourend of the word), sont ajoutés a l'alphabet, et I'on pose
Ty =<BOW> etz, 1 =<EOW>.

Afin de permettre une visualisation de nos données, et paélae évaluer graphi-
guement la qualité de notre oracle simulé, nous avons ctieisonstruire une repré-
sentation géométrique des mots dans un espace euclidiex dideensions. Nous dé-
signons pa, (w) et P_(w) les probabilités de relativement aux sous-classes posi-
tives et négatives dE. Nous estimons ces probabilités par deux bigrammes catsstru
par comptage sur des données positives (L)) et négatives (pouP_ (w)) d'un
échantillon d’exemples. Dans le but de permettre la congamantre deux mots de
longueurs différentes, nous normalisons chacune de cémlpfibés en utilisant la
moyenne géométriquePr (w) = "/Py(w) et P’ (w) = "*/P_(w). Etant don-
nées les valeur®’ (w) et P’ (w), nous pouvons maintenant :
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1) projeterw en un point de coordonnéds (w) et P’ (w) dans un espace eu-
clidien a deux dimensions. La figure 4 présente un exempletie projection pour
une base de prénoms francais dans laquelle les exemplé¢ifspsasit les prénoms fé-
minins, et les exemples négatifs sont les prénoms masclligst & noter ici que ce
probléeme de prénoms francais est difficile & apprendre paitprithmes d’inférence
grammaticale exacte. Les performances de baserde ou RPNI* sont en effet tres
faibles. Or on constate que la projection des exemplesRapgrmet manifestement
de séparer correctement les deux classes. Ceci laissg@réleebonnes performances
en tant qu’oracle pour un graphe de voisinage construit danespace. Par ailleurs,
comme nous l'avons déja mentionné, le fait d'utiliser unaespa deux dimensions
nous permet d'estimer visuellement la qualité de la pr@ect! est cependant envi-
sageable de projeter les exemples dans un espace de dimglusiélevée. Il faut pour
cela utiliser comme attributs des informations numériquersnettant de discriminer
encore plus les exemples, la question restant ouverte satuee de ces informations;;

0.25 T T T T T —T T
prénoms masculins ~ +
i + prénoms féminins  ©
+
+
02 F ++ + 4
+ + + 4
+ ﬁ{# Lt
+ o+
+ +
0.15 | Ty o+ b + B
+ e j ++ Tear
1\ + ++++ ﬁt#;% j& + ot 4y
a3 A F o+t *
& ++Y+#+ +&8¢ gho
+ Fa P +o+3+ o o o
0.1 F ot o 4
+ %## + iﬁ# *O ©
*
T TN %+ 0% ° o
+++ £ o o+ ° o o @
# R 8+o 00 20 o ©
o
+
o * 00 0g Ooo%@%*o&ng%oo 3 8 + o ©
0.05 | + % o 052 q FER o ®o® E
O oo %80 & 38 000 o 0®
e} © @
+0o %w@g) [9) %(8 ©
+ g0 8 &g Q%o
0_0, 0} 0 8
0 @O %ﬁo e
0 WOy 00
o
0 © Qoo © O| 1 1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Figure 4. Un exemple de projection d’'une base d’exemples dans un espatidien
a deux dimensions a I'aide de bigrammes

2) construire un graphe de voisinage en utilisant la diganclidienne usuelle
dans I'espace de projection. La figure 5 montre une partierdphg de voisinage
construit & partir de la projection de la base de prénomsgéiamprésentée précédem-
ment. Ce graphe présente effectivement des regroupentgnéspeénoms du méme
genre, et des éloignements entre prénoms de genre opp@p&l&s toutefois que ce
sont les capacités du graphe a fournir des informationsastwrifiance en I'étiquette
des exemples que nous souhaitons exploiter. Si ses perfoesian généralisation, en
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tant que classifieur, sont une bonne indication de ces dapaelles ne seront pas au
centre de notre étude. Le débat n’est donc pas de savoir saph@de&pr PV construit
sur les mots est plus performant en tant que classifieur calgorithme d’inférence
grammaticale. Le but est plutét d’exploiter au mieux ce gempomme oracle pour
optimiserrPNI*.

Figure 5. Une partie du graphe de voisinage construit sur la projetti® la base de
prénoms francais

5. Expérimentations et résultats

Nos expérimentations ont été guidées par la nécessité devalos résultats
théoriques, ainsi que d’estimer les performances d'untggaje voisinage en tant
gu’oracle. Pour effectuer cette tache, nous avons util@é sortes de bases de don-
nées. Les premiéres sont des benchmarks connus du répertoir: AGARICUS et
TICTACTOE. Les secondes sont des bases de données réelles. L'unEeah&F,
provient des Etats-Unis, et recense les mille prénoms les fpfquemment donnés
aux USA en 2002. L'autre, appelée WF, contient tous les pnSrmpmmencant par la
lettre « a ». Pour ces deux bases de données, le concept adygpest le sexe corres-
pondant au prénom. La derniére sorte de bases est constéureses artificielles. La
taille de I'alphabet utilisé pour les générer varie de qathuit lettres selon la base.
Deux méthodes de construction sont utilisées. |l s’agir gbacune d’elle de générer
aléatoirement des exemples dont la longueur est compnesewtaintervalle défini, et
d’'étiqueter comme positifs ceux comportant destifs(i.e. des séquences de lettres)

2. http ://lwww.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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fixés. La taille de ces motifs varie de 6 caractéres d’une base a l'autre. La premiere
des deux techniques utilise ensuite d’autres motifs paguéter comme négatifs les
exemples qui les contiennent, tandis que la deuxiéme tgelrétiquette comme né-
gatifs les exemples ne contenant pas les motifs utilisés lesuexemples positifs.
Nous avons généré sept bases de tailles variables ; lesesiigres contiennent 3 000
mots environ, tandis que la derniére, destinée a évalumérldt de notre méthode sur
un plus grand volume de données, contient 10 000 exemples.

Pour des raisons de temps de calculs importants, liés aleemra€me du boosting,
nous n'avons pas effectué ici de procédure de validatioisé@eo Pour chacune des
onzes bases, les exemples ont été répartis aléatoiremeiriceansembles de taille
égale. Quatre de ces ensembles ont été regroupés en uniléahadrapprentissage,
tandis que le dernier a servi d’échantillon de validation.

Finalement, nous avons artificiellement introduit du bdains I'ensemble des
onze échantillons d’apprentissage, en retournant I'étigud’'un certain pourcentage
de mots. L'estimation des performances en généralisadaissur I'échantillon de
validation non bruité.

5 % 10 %
BASE TAILLE SHIFT RPNI RPNI™ BOOST PERF SHIFT RPNI RPNI™ BOOST PERF
AGARICUS 5644 5,0% 72% 72% 4,3% 0,0 % 6,2% 14,0% 10,0 % 6,9 % 0,0 %
TICTACTOE 809 38,9 % 39,5% 34,5% 28,3% 4,9% 42,6 % 419% 40,7 % 34,5% 10,5%
USF 1871 32,3% 33,6 % 31,2% 26,1% 26,4 % 30,0 % 35,7% 33,0% 31,2% 31,7%
WF 1887 30,9 % 29,3 % 25,3 % 21,4 % 20,6 % 34,8 % 29,8 % 312% 22,7% 26,1 %
BASEL 2540 42,3% 46,4 % 41,5% 41,1% 35,6 % 43,9 % 52,1 % 44,8 % 43,7 % 36,2 %
BASE2 1505 21,6 % 48,9 % 21,9% 19,9 % 14,3 % 13,6 % 39,2 % 13,6 % 30,5% 12,3%
BASE3 1532 27,0% 43,9% 27,0% 26,7 % 13,0% 39,0 % 39,0 % 39,0 % 12,7% 12,7%
BASE4 2969 1,0% 39,7% 2,0% 10,0 % 0,0 % 23,9% 45,7 % 29,2 % 23,4% 0,0 %
BASES 2179 36,5% 36,7 % 36,7 % 22,2% 19.2% 18,6 % 45,9 % 18,6 % 25,0% 16,2 %
BASE6 2004 77% 42,9% 7,0 % 13,0% 2,0% 42,9% 45,9 % 42,9% 25,6 % 12%
BASE7 10000 46,6 % 46,1 % 39,7 % 37.2% 39,7% 40,3 % 49,4 % 42,7 % 43,7 % 39,4 %
MOYENNE 2994,5 26,3 % 37,7% 24,9 % 22,7 % 16,0 % 30,5 % 39,9 % 31,4 % 27,3% 16,9 %
15% 20 %
AGARICUS 5644 9,9 % 14,0% 10,0 % 6,1% 0,0 % 13,3 % 232 % 18,2 % 11.9% 0,0 %
TICTACTOE 809 40,7 % 44,0 % 40,7 % 40,7 % 9,8 % 41,9% 40,1 % 40,1 % 38,8 % 11,7%
USF 1871 32,3% 34,9 % 32,0 % 27,7% 27,7% 34,4 % 48,8 % 32,2% 30,6 % 28,8 %
WF 1887 33,3% 32,5% 36,2 % 24,6 % 24,6 % 34,6 % 35,4 % 32,0 % 31,7% 22,7%
BASEL 2540 40,6 % 47,0% 42,9% 42,3% 38,5% 42,9% 51,2 % 45,7% 45,2 % 352%
BASE2 1505 39,7 % 39,8% 39,8 % 37,5% 10,6 % 44,9% 46,8 % 46,8 % 45,1% 12,6 %
BASE3 1532 41,0% 47,0 % 39,4 % 35,5% 14,9 % 49,5% 49,5 % 49,5 % 41,6 % 20,5%
BASE4 2969 172 % 44,2 % 16,0 % 26,9 % 0,0 % 25,4 % 43,4% 35,0% 30,4 % 0,0 %
BASES 2179 41,7 % 44,5 % 43,8 % 31,4% 15,1% 42,4 % 41,0 % 39,4 % 34,6 % 9,4 %
BASE6 2004 43,6 % 50,6 % 42,9 % 33,1% 1,7% 44,1 % 46,6 % 41,9 % 39,2% 1,0%
BASE7 10000 43,9 % 48,0 % 40,7 % 43,2 % 40,7 % 45,4 % 48,0 % 44,3 % 41,8 % 40,5 %
MOYENNE 29945 34,9 % 40,6 % 34,9 % 31,7 % 16,7 % 38,0 % 43,1% 38,6 % 35,5% 16,6 %

Tableau 1. Taux d’erreurs obtenus sur 11 bases avec 5, 10, 15 et 20 % dke bru

Dans le tableau 1, nous présentons les résultats que naersoobtsur ces bases
avecRPNI, RPNI* et notre approche boostéeqosTaprés 200 itérations). Cette étude
expérimentale a été effectuée pour 5, 10, 15 et 20 % de breit, etilisant un graphe
deskPPv construit dans un espace euclidien & deux dimensions, &ldduarit en
section 4.2. Le parametrie a été déterminé en testant plusieurs valeurs comprises
dans|0, 15]. Le paramétres (introduit en section 4.1), quant & lui, n’a pas fait I'ob-
jet d’expérimentations spécifiques durant cette étudeétédixé 20, 5 durant tout le
protocole expérimental, de maniére a garantir des vale@ucsufiance faibles pour les
exemples suspicieux, méme si par ce choix nous courongjléeride perdre des infor-
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mations apportées par I'étiquette de certains exemplesadgenfiaiblement positive.
En plus des performances a@eni* et du boosting (colonnBo0sT), deux colonnes
supplémentaires ont été ajoutées au tableau. Nous avohsdiabord par ces expé-
rimentations analyser I'écart entre les colonBesOST et RPNI*. Plus précisément,
nous désirons connaitre, dans cet écart, la part due aledtagnéme, et celle issue
directement de notre processus de boosting. Pour attetedrebjectif, nous avons
décidé de retourner I'étiquette des exemples d'appragfessuxquels le graphe de
voisinage attribue une marge négative. Nous avons enst@tIRPNI* sur ce jeu
de données (colonngHIFT). Dans I'autre colonne ajouté@&rA, nous présentons
les résultats obtenus avec un oracle parfatun oracle connaissant exactement les
exemples non bruités. L'objectif de cette colonne est Blétke taux d’erreur optimal
(mais inaccessible en pratique sans acces a ce niveau disgpele notre méthode
pour chacune des bases.

Les remarques suivantes peuvent étre faites. Tout d’abatitisation d’un graphe
de voisinage pour simuler un oracle est tout a fait justifide\aies des résultats ob-
tenus. Alors qu&kPNI* améliore déja significativemertPNi (32,5 % contre 40,3 %
en moyenne sur tous les niveaux de bruit), notre modele &éassencore plus perfor-
mant : I'utilisation d’'un oracle permet de réduire significament le taux d’erreur de
RPNI* (29,3 % contre 32,5 % en moyenne), comme un test de Studeati@permet
de le vérifier.

La colonnesHIFT permet de faire un constat intéressant relatif a I'apport de
I'oracle seul. Nos résultats montrent que celui-ci n’est foaujours trés efficace pour
améliorer, a lui tout seul, les performancesrdanT*, et que seul un couplage avec
notre processus de boosting est presque toujours gaghatavére méme parfois
que les résultats se trouvent détériorés. Une explicatiooedphénoméne tient a la
méthode utilisée pour réétiqueter les exemples : en effets avons fait le choix de
retourner I'étiquette de tous les exemples de marge négatieéme si parmi eux, cer-
tains ont une marge Iégérement négative. Pour ces exertiptas|e émet un faible
doute, ce qui nimplique pas de maniére catégorique que xeEmpes soient des
exemples bruités. Retourner la classe de ces exempleg gwht un risque élevé
de bruiter un exemple qui ne I'était pas, et donc d’ajoutebidiit dans I'échantillon
d’apprentissage (ce qui n’est pas le cas pour les exemplegdge fortement néga-
tive, pour lesquels la suspicion de bruit est forte), et diaitele dégrader les perfor-
mances d&kPNI* lorsque celui-ci apprend sur cet échantillon. En conséopiamus
déduisons de cette colonselIFT que la qualité des résultats observés dans la colonne
BOOST est essentiellement liée au schéma méme de repondératiooodting, qui
utilise I'oracle, plutdt qu'aux seules performances dearecle. Enfin, il est & no-
ter que I'ensemble des comportements observés précédemestant relativement
constants lorsque le niveau de bruit augmente. Pour mdateenvergence exponen-
tielle du taux d’erreur en généralisation au cours destit#rs, la figure 6 présente le
comportement de I'algorithme sur quatre bases caradtgrest (pour 5 % de bruit).
Elle met en évidence un effet rapide du boosting sur les paeinces (souvent avant
la vingtieme itération).
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Figure 6. L'erreur en généralisation en fonction des itérations

6. Conclusion

Nous avons introduit dans cet article une nouvelle stratdgiboosting permettant
d’'améliorer significativement les performances d'un altpone d’inférence gramma-
ticale en présence de données bruitées. Notre approchigasale, dans la mesure ou
elle repose sur 'utilisation d'un oracle capable d’estimee valeur de confiance sur
I'étiquette des exemples d’apprentissage. Nous pensdabegest intéressante pour
optimisertout algorithme d’apprentissage, bien que ceci nécessite wie &xpéri-
mentale plus poussée. Dans le cadre de I'inférence gracaigtnous avons proposé
une heuristique, basée sur un grapheldaas/, pour simuler efficacement cet oracle.
Mais de méme, I'utilisation d’autres oracles, basés sunuzdeles de Markov cachés
par exemple, mériterait de plus amples investigations.
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