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RÉSUMÉ.Cet article présente une adaptation du boosting à l’inférence grammaticale.Notre but
est d’améliorer les performances d’un algorithme à base de fusion d’états, en présence de don-
nées bruitées. Notre algorithme de boosting utilise une nouvelle règle de miseà jour des poids
qui tient compte d’une information supplémentaire fournie par un oracle. Cette information est
une évaluation de la confiance en l’étiquette d’un exemple. Nous montronsque la règle de mise
à jour des poids conserve les propriétés théoriques du boosting. Quantà l’oracle, il doit être si-
mulé en pratique et nous proposons une construction adaptée à l’inférence grammaticale. Nous
décrivons enfin une étude expérimentale sur l’algorithme à base de fusions d’étatsRPNI?, dont
les performances sont significativement améliorées.

ABSTRACT.In this paper we focus on the adaptation of boosting to grammatical inference. We
aim at improving the performances of state merging algorithms in the presence of noisy data
by using, in the update rule, additional information provided by an oracle. This strategy re-
quires the construction of a new weighting scheme that takes into account the confidence in the
labels of the examples. We prove that our new framework preserves thetheoretical properties
of boosting. Using the state merging algorithmRPNI∗, we describe an experimental study on
various datasets, showing a dramatic improvement of performances.
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1. Introduction

L’inférence grammaticale est un sous-domaine de l’apprentissage automatique
dont le but est d’apprendre des modèles de langages (ensembles de mots). Parmi ceux-
ci, les automates finis sont des machines à états qui prennentdes mots en entrée et
qui les acceptent ou les rejettent. Du point de vue de l’apprentissage automatique,
les automates finis sont des classifieurs qui séparent l’ensemble de tous les mots en
deux classes, la classe dite positive des mots acceptés par l’automate, et celle dite
négative des mots rejetés par celui-ci. Une des raisons expliquant les efforts consen-
tis pour apprendre de tels classifieurs tient au fait que de nombreux domaines d’ap-
plication, comme la reconnaissance de la parole, la reconnaissance de formes ou le
traitement des langues naturelles, tirent partie des propriétés structurelles et sémanti-
ques des automates finis (de la Higuera, 2004). Nous nous intéressons dans cet article
aux algorithmes produisant des automates finis par un mécanisme de fusion d’états.
On peut répartir de tels algorithmes en deux familles principales. D’une part, les al-
gorithmes d’inférence exacte, qui utilisent à la fois des exemples positifs et négatifs
du concept à apprendre pour produire un automate fini déterministe (AFD). Citons
par exempleRPNI (Oncinaet al., 1992), mais aussiEDSM (Lang et al., 1998) ou
ESMA (Coste, 1999) qui en sont dérivés. D’autre part, les algorithmes d’inférence pro-
babiliste, qui utilisent des exemples positifs uniquement, pour produire des automates
finis probabilistes (commeMDI (Thollardet al., 2000), ou encoreALERGIA (Carrasco
et al., 1994)).

Cet article se concentre uniquement sur les algorithmes d’inférence grammaticale
exacte. Nous utilisons en particulierRPNI, même si nos résultats peuvent s’étendre
facilement à d’autres algorithmes, variantes ou extensions deRPNI. RPNI fonctionne à
partir de deux ensembles de données,E+ et E−, qui contiennent respectivement des
mots acceptés et rejetés par l’AFD que l’on doit apprendre. Par exemple, l’AFD de la
figure 1 a été obtenu avecRPNI pourE+ = {b, ab, abb, bab, λ} etE− = {aa, ba}, où
λ désigne le mot vide.

b

a

b

0 1

Figure 1. Un AFD appris avecRPNI

RPNI est considéré comme un algorithme d’apprentissage exact ausens où il re-
tourne unAFD qui « colle » aux données : un exemple positif (deE+) sera nécessaire-
ment reconnu par cetAFD, et un exemple négatif (deE−) sera nécessairement rejeté.
De plus, si les données d’apprentissage contiennent certains mots, ditscaractéris-
tiquesde l’AFD qui a produit les données (AFD cible), alors on peut montrer queRPNI

trouve cette cible (Oncinaet al., 1992). Ces propriétés ont un intérêt théorique indénia-
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ble. Mais dès qu’on tente d’utiliserRPNI (et plus généralement les algorithmes d’in-
férence exacte) sur un problème réel, où les données sont intrinsèquement bruitées,
ces propriétés constituent un véritable handicap.RPNI n’étant pas immunisé contre le
surapprentissage (au contraire), les données bruitées ontun effet désastreux ; cela se
traduit par une augmentation du nombre d’états desAFD produits, et par une chute du
taux de succès en généralisation de cesAFD. C’est pourquoi la tolérance au bruit est
devenue un problème crucial à résoudre, aussi bien en inférence grammaticale, que
dans l’ensemble des domaines de l’apprentissage automatique d’ailleurs.

Une première approche pour limiter le risque de surapprentissage des algorithmes
à base de fusions d’états a été présentée dans (Sebbanet al., 2003). Les auteurs y pro-
posent une relaxation de la règle de fusion deRPNI. Ces travaux ont abouti à un nou-
vel algorithme,RPNI?, dont la règle de fusion, reposant sur la statistique inférentielle,
tolère la présence de données bruitées. D’un point de vue expérimental, les améliora-
tions apportées par rapport àRPNI sont très significatives. Mais cette approche reste
limitée pour deux raisons. D’abord, les auteurs fournissent des résultats théoriques
montrant la difficulté d’inférer desAFD en présence de forts taux de bruit (au-delà
de 10 %). Ensuite, de par sa nature statistique, l’utilisation deRPNI? peut entrainer
l’acceptation à tort d’une fusion. En effet, siRPNI n’accepte pas d’exemple négatif
dans un état final,RPNI?, en relâchant la contrainte de fusion, permet à des exemples
positifs et négatifs de cohabiter dans un même état. Si l’on espère que ces exemples
négatifs sont des données bruitées (et donc faussement négatives), on peut craindre
la présence d’exemples réellement négatifs dans un état final, ce qui peut de nouveau
conduire à des automates de grande taille, avec une faible capacité de généralisation.

En fait, ces deux problèmes deRPNI? sont à rapprocher de deux questions récur-
rentes et plus générales en apprentissage automatique :

1) Est-il possible d’améliorer les performances en généralisation d’un algorithme
d’apprentissage donné (dans notre cas le taux de succès d’unalgorithme à base de
fusions d’états) ?

2) Est-il possible de préserver ces performances en présence de données bruitées
(dans notre cas, éviter les fusions d’états qui feraient cohabiter des « vrais » exemples
positifs et négatifs dans le même état) ?

Indiscutablement, nous pensons que ces deux questions peuvent être traitées à
l’aide du boosting, même si cela n’a jamais été fait en inférence grammaticale, à notre
connaissance. Le principe du boosting et de son algorithmeADABOOST (Freundet
al., 1996; Freundet al., 1997) consiste à apprendreT hypothèses (ditesfaibles) à
l’aide d’un algorithmeWL faible surT distributions de probabilitéswt d’un échan-
tillon d’apprentissageE, puis à combiner ces hypothèses faiblesht en une seule hy-
pothèseHT « forte ». A chaque itération, la mise à jour de la distribution wt, point
crucial d’ADABOOST, favorise (exponentiellement) les exemples mal appris parl’al-
gorithme à l’étape précédente. Pour le lecteur non spécialiste du boosting, rentrons
brièvement dans le détail d’ADABOOST (dont le pseudo-code est présenté dans l’algo-
rithme 1). On dispose d’un ensemble d’apprentissageE constitué de couples(x, y(x))
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oùy(x) ∈ {−1,+1} est l’étiquette dex, lui-même étant un vecteur de représentation à
p dimensions. On définit une première distributionw0 uniforme sur l’échantillon d’ap-
prentissageE. Puis, à chaque itérationt, on utiliseWL surE et wt pour obtenir une
hypothèse faibleht. On repondère ensuite les exemples d’apprentissage en construi-
sant une distributionwt+1 à partir dewt : on augmente exponentiellement le poids
des exemples mal classés parht (c’est-à-dire ceux pour lesquelsy(x)ht(x) = −1),
et on diminue exponentiellement le poids des exemples bien classés parht (c’est-
à-dire ceux pour lesquelsy(x)ht(x) = +1) ; cette repondération est fonction d’un
coefficientct dépendant de l’erreur en apprentissageεt de ht. Ce processus est ré-
pétéT fois. L’hypothèse finaleHT est la combinaison desT hypothèses faibles ainsi
construites, pondérées par les coefficientsct.

Data : Un échantillon d’apprentissageE, un apprenant faibleWL,
le nombreT d’hypothèses à construire.

Result : Une combinaisonHT de classifieurs.
for all x ∈ E do w0(x) ←− 1/|E|;
for t = 0 to T do

ht ←− WL(E, wt);
ct ←− (1/2) ln((1 − εt)/εt) où εt =

P

{e∈E:y(x) 6=ht(x)} wt(x) ;
for all x ∈ E do

wt+1(x) ←− wt(x) exp(−cty(x)ht(x))/Zt

oùZt =
P

e∈E
wt(x) exp(−cty(x)ht(x)) ;

return HT such thatHT (x) = signe
“

PT

t=0 ctht(x)
”

;

Algorithme 1: Pseudo-code d’ADABOOST

Récemment, des travaux ont tenté de limiter les risques de surapprentissage du
boosting en présence de données bruitées en évaluant l’intérêt d’augmenter le poids
d’un exemple mal classé :ADABOOST ayant tendance à augmenter à tort les poids des
exemples bruités, certaines approches tentent de contrôler la mise à jour en utilisant
des fonctions de repondération plus douces que la fonction exponentielle originale
(Friedmanet al., 1998; Domingoet al., 2000; Freund, 2001). Mais l’utilisation de
ces nouvelles fonctions peut remettre en question les propriétés théoriques de conver-
gence du boosting. On pourrait aussi penser que des exemplesbruités, dont la classe
est douteuse, devraient être supprimés de l’échantillon d’apprentissage. Mais une ten-
dance actuelle, initiée par (Blumet al., 1998), montre que les exemples sans étiquette
(ou d’étiquette erronée) peuvent aussi apporter une aide significative, pourvu que l’on
sache utiliser l’information qu’ils contiennent. En inférence grammaticale, si la classe
des mots permet de donner une étiquette aux états, les mots eux-mêmes permettent de
déterminer la structure de l’AFD (au sens des états et des transitions). Il semble donc
essentiel d’intégrer ces mots, à l’étiquette douteuse, dans les processus d’apprentis-
sage et de boosting.

Dans cet article, nous avons choisi de conserver les exemples bruités et l’emploi
de la fonction exponentielle du boosting, mais nous supposons avoir accès à un oracle
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de confiance. Cet oracle, que nous serons amenés parfois à simuler en cas d’absence
d’expertise suffisante du domaine traité, fournit une estimation sur la confiance dans
la classe d’un exemple. Une valeur positive pour un exemple signifie que nous pou-
vons être certains de sa classe. En revanche, une valeur négative signifie que l’on doit
émettre des doutes sur son appartenance. Il est crucial de remarquer qu’une confiance
négative ne signifie donc pas que l’exemple appartient à la classe opposée, mais plu-
tôt que l’on ne connaît pas sa classe réelle. De plus, il est nécessaire de supposer
que l’oracle fournit des valeursréellesdans[−1,+1] plutôt que des valeursentières
dans{−1,+1}. Ce choix est lié au fait que cet oracle devant parfois être simulé en
pratique, il est préférable de tenir compte des imperfections de cette simulation dès
l’étude théorique.

L’utilisation de l’oracle de confiance pour traiter les données bruitées nécessite
incontournablement une modification de la règle standard demise à jour des poids.
En effet, siADABOOST est normalement utilisé pour augmenter le poids de tous les
exemples mal appris, nous voulons ici seulement augmenter les poids des exemples
qui le « méritent », c’est-à-dire ceux non bruités. Si cette stratégie semble utile pour
améliorer n’importe quel algorithme d’apprentissage, nous pensons qu’elle est parti-
culièrement adaptée pour repousser les limites deRPNI?. D’où l’utilisation spécifique,
dans cet article, de notre nouveau cadre de boosting à l’inférence grammaticale.

Cet article est organisé comme suit. Après avoir détaillé lefonctionnement de
RPNI? (section 2), nous proposons en section 3 un nouveau cadre théorique de boos-
ting adapté à l’utilisation d’un oracle. Nous modifions la règle standard de mise à
jour d’ADABOOST, et nous prouvons que cette nouvelle stratégie de repondération
conserve les propriétés théoriques du boosting. Puis nous proposons dans la section 4
une stratégie pour simuler de manière pertinente un oracle satisfaisant les propriétés
voulues. Notre méthode est basée sur l’utilisation d’un graphe desk plus proches voi-
sins construit à partir de l’ensemble d’apprentissage. Dans la section 5, nous montrons
sur différentes bases de données, que notre algorithme améliore significativement les
performances deRPNI?. Nous étudions la part de cette amélioration due à l’oracle,et
celle directement induite par notre schéma de boosting.

2. L’algorithme à base de fusions d’étatsRPNI?

Le but de cette section, après quelques rappels de notions élémentaires en théorie
des langages, est de décrireRPNI? tel qu’il a été défini dans (Sebbanet al., 2003).
Comme son fonctionnement s’appuie sur celui deRPNI (Oncinaet al., 1992), nous
rappelons le principe de ce dernier sur un exemple d’exécution. Nous analyserons
ensuite l’effet du bruit, ce qui permettra de présenter le mode de fonctionnement de
RPNI?.

Un alphabetΣ est un ensemble fini non vide delettreset on appellemot sur Σ
toute séquence finiew = a1a2 . . . an de lettres. On noteλ le mot vide (sans lettre).
Un automate fini déterministe(AFD) est un quadrupletA = 〈Q, δ, s0, F 〉 tel queQ
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soit un ensemble fini d’états,δ : Q × Σ → Q soit une fonction de transition,s0 ∈ Q
soit un état initial etF ⊆ Q soit un ensemble d’états finaux.δ est étendue à l’ensemble
de tous les mots en posantδ(q, λ) = q et δ(q, xw) = δ(δ(q, x), w). On dit qu’un mot
w est reconnupar A si δ(s0, w) ∈ F et qu’il est rejetésinon. Par abus de langage,
on dira qu’un états contientun motw ssi δ(s0, w) = s. Un mot sera donc accepté
parA s’il est contenu par un état final. Ainsi, l’AFD de la figure 1 est défini parQ =
{0, 1}, s0 = 0, F = {0}, δ(0, a) = 1 et δ(0, b) = δ(1, b) = 0. abb est reconnu
car δ(0, abb) = δ(1, bb) = δ(0, b) = 0 ∈ F . Par contre,ba et aa sont rejetés car
δ(0, ba) = 1 /∈ F et δ(0, aa) n’est pas défini.

Data : Un échantillon d’apprentissage〈E+, E−〉

Result : Un AFD A
A ←− PTA(E+) ; N ←− Nb d’états deA ; π ←− {{q} : q ∈ Q};
for i = 1 to N − 1 do

if i = � ��(π(i)) then
j ←− 0 ; �������� ←− �	
�;
while (j < i) and �������� do

if j = � ��(π(j)) then
π′ ←− �
��� ���
� ���� (π, i, j, δ);
if ����
��� ��(A/π′, E−) then

π ←− π′ ; ��������	 ←− 

��

j ←− j + 1

return (A/π)

Algorithme 2: Pseudo-code deRPNI

Le principe de fonctionnement deRPNI (Oncinaet al., 1992) est relativement
simple. En entrée,RPNI prend un ensembleE+ de mots reconnus (ou exemples) par un
AFD cible inconnu et un ensembleE− de mots que cetAFD rejette (contre-exemples).
Prenons par exempleE+ = {λ, b, ab, abb, bab} et E− = {aa, ba}. En sortie,RPNI

retourne unAFD qui généralise les données deE+ tout en rejetant les données deE−.
Sous certaines conditions théoriques,RPNI trouve l’AFD cible qui a produit les don-
nées1. Pour aboutir à cetAFD final, RPNI entreprend tout d’abord la construction du
PTA (prefix tree acceptor) des mots deE+. CePTA est le plus grandAFD reconnais-
sant uniquement les mots deE+. Ses états sont numérotés selon l’ordre hiérarchique
sur les préfixes deE+ (Oncinaet al., 1992). Dans notre exemple, lePTA des mots de
E+ est l’AFD du haut dans la figure 2. Une fois lePTA construit,RPNI parcourt ses
états dans l’ordre. Le traitement duième état consiste à essayer de le fusionner avec
les états 0, 1, . . . ,i − 1, dans l’ordre. Fusionner deux états consiste à les regrouper
en un seul dont le numéro est le minimum entre les deux états fusionnés. Cet état est
final si au moins un des deux états l’était avant fusion. Les transitions sortantes des
deux états sont elles-mêmes fusionnées deux à deux lorsqu’elles sont étiquetées par la

1. RPNI identifie polynomialement par données fixées la classe des langages rationnels repré-
sentée par desAFD (Oncinaet al., 1992).
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même lettre, et dans ce cas, les deux états qu’elles pointentdoivent alors être fusion-
nés de manière récursive. Dans la figure 2,RPNI réalise la fusion des états 1 et 0 du
PTA. Ceci génère une boucle étiquetée para sur l’état 0. Comme 1 et 0 ont tous deux
des transitions sortantes d’étiquetteb, les états 3 et 2 qu’elles pointent sont fusionnés,
ce qui conduit à l’AFD du milieu dans la figure 2. Une fusionréussitsi aucun exemple
deE− n’est accepté par l’AFD résultant de cette fusion ; elleéchouesinon. Dans notre
exemple, la fusion de 1 et 0 échoue puisqueaa ∈ E− est accepté. DoncRPNI aban-
donne cette fusion et tente la fusion des états 2 et 0, ce qui conduit à l’AFD du bas
dans la figure 2. Celui-ci n’accepte aucun exemple deE− donc la fusion réussit.RPNI

considère donc ce nouvelAFD et tente, avec succès, la fusion des états 3 et 0. Celle-ci
conduit à l’AFD de la figure 1, résultat final deRPNI sur les données.

b b
1 3 50

a

a b
2 4 6

b

4 6
b

a

0 2
b a

5

b
b

0 1
a

53
bb

Figure 2. L’ AFD du haut est lePTA de E+ = {λ, b, ab, abb, bab} ; celui du milieu
résulte de la fusion des états 1 et 0 dans lePTA, et celui du bas, de la fusion des états
2 et 0

Plus formellement à présent, analysons le pseudo-code deRPNI dans l’algo-
rithme 2. A chaque étape,RPNI maintient une partition déterministeπ des états du
PTA A de E+. L’ AFD courant,A/π, reconnaît tous les mots deE+ et rejette tous
les mots deE−. Par une partition déterministe, nous entendons une partition qui est
compatible avec la fonction de transition deA : ∀p1, p2 ∈ Q,∀x ∈ Σ,∀q1, q2 ∈ Q,
si π(p1) = π(p2), δ(p1, x) = q1 et δ(p2, x) = q2, alorsπ(q1) = π(q2). π(q) dé-
signe l’ensemble des états appartenant au même bloc que l’état q. Fusionner deux
étatsi et j revient à calculer la plus petite partition déterministeπ′ telle que (1)
∀s ∈ Q, π′(s) ⊇ π(s) et (2)π′(i) = π′(j) ; elle est obtenue en calculant la fermeture
deπ \{π(i), π(j)}∪{π(i)∪π(j)} par la fonction de transitionδ du PTA. Cette fusion
réussit si l’AFD A/π′ n’accepte aucun mot deE−. Notons que, par construction,A/π′

accepte nécessairement tous les mots deE+, ce qui préserve l’invariant de la boucle
principale. Quant aux conditions techniquesi = � ��(π(i)) et j = � ��(π(j)), elles
permettent d’éviter de tenter des fusions qui ont déjà été testées.
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Supposons maintenant que l’on insère le mot bruitébbbb dans l’ensembleE− de
l’exemple précédent. Si l’automate cible était celui de la figure 1, ce mot devrait être
positif. Or la figure 3 (AFD de gauche) présente l’automate profondément modifié que
RPNI apprend sur ce nouvel échantillon bruité. Cet exemple jouetmontre queRPNI

n’est pas immunisé contre le surapprentissage : la présencede données bruitées in-
duit la construction d’AFD avec un plus grand nombre d’états et de mauvaises perfor-
mances en généralisation. Pour résoudre ce problème, une approche probabiliste a été
proposée dans (Sebbanet al., 2003), traitant le bruit sur les étiquettes, c’est-à-direun
bruit transformant des mots deE+ en mots deE−, et réciproquement (d’autres types
de bruit existent mais ne sont pas abordés dans le papier).

n+ = 4
n− = 1

n+ = 0
n− = 10 1 5

a

b

a

4 3

b
b b

b

a

b

0 1

Figure 3. A gauche,AFD inféré parRPNI lorsqueE+ = {λ, b, ab, abb, bab} etE− =
{aa, ba, bbbb} ; si l’ AFD cible est celui de la figure 1, alorsbbbb devrait être dansE+ ;
à droite, AFD inféré par RPNI? ; n+ et n− représentent respectivement le nombre
d’exemples positifs et négatifs contenus dans chaque état

Dans (Sebbanet al., 2003), les auteurs sont partis du constat suivant : avecRPNI,
deux états sont fusionnables si aucun exemple négatif n’estaccepté par l’AFD résul-
tant de leur fusion. De manière plus formelle, soitB = A/π = 〈Q, δ, s0, F 〉 l’ AFD

résultant de la fusion. Considérons un états de B et définissons les quantitésn1 et
n2 qui sont respectivement les nombres de mots deE+ et deE− contenus pars, i.e.,
n1 = |{w ∈ E+ : δ(s0, w) = s}| et n2 = |{w ∈ E− : δ(s0, w) = s}|. DansRPNI, s
est final dès quen1 > 0. De plus, pour qu’une fusion réussisse, il faut nécessairement
que(n1 > 0 =⇒ n2 = 0). Mais en présence de bruit, il se peut très bien ques, avant
le test de compatibilité, contienne plusieurs mots deE+ et deE−, i.e. quen1 > 0 et
n2 > 0, sans pour autant qu’une erreur d’apprentissage soit en train d’être commise.
En effet, prenons l’exemple d’un motw qui appartiendrait àE+ du fait du bruit. L’état
s qui le contient après fusion acquiert le statut d’état final.Donc tout mot deE− qui
est contenu pars joue le rôle de contre-exemple à la fusion. Cette fusion est donc
rejetée parRPNI alors qu’elle serait acceptée en l’absence de bruit.

De cette analyse, qui n’est pas exhaustive dans la mesure où d’autres phénomènes
peuvent se produire (Sebbanet al., 2003), les auteurs ont tiré deux conclusions. D’une
part, il faut relâcher la règle d’attribution du statut d’état final à un état, et utiliser
désormais la règle de majorité suivante : on dira qu’un état est positif (ou final) s’il
contient strictement plus de mots positifs (deE+) que de mots négatifs (deE−) :
s ∈ F ssin1 > n2 ; on dira qu’il estnégatif sinon. D’autre part, il faut relâcher
la contrainte d’acceptation d’une fusion en permettant à uncertain nombre de mots
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de E+ et deE− d’être mal classés par l’AFD résultant de la fusion : on dira qu’un
exemple négatif (resp. positif) estmal classés’il est contenu par un état positif (resp.
négatif) ; de plus, on dira qu’une fusion eststatistiquement acceptablesi la proportion
p2 d’exemples mal classés dans tout l’AFD après fusion n’est pas significativement
plus grande que la proportionp1 d’exemples mal classés avant fusion.

Data : Un échantillon d’apprentissage〈E+, E−〉, un paramètreα ∈ [0, 0.5]

Result : Un AFD

A ←− PTA(E+) ; B ←− A ;
N ←− Nb d’états deA ; π ←− {{q} : q ∈ Q};
for i = 1 to N − 1 do

if i = � ��(π(i)) then
j ←− 0 ; �������� ←− �	
�;
while (j < i) and �������� do

if j = � ��(π(j)) then
π′ ←− �
��� ���
� ���� (π, i, j, δ);
B′ ←− 
��	�������
��
��
��(A/π′, E+, E−);
if ��
��������� ��������
��� ��(B, B′, E+, E−, α) then

π ←− π′ ; B ←− B′ ; ��������	 ←− 

��

j ←− j + 1

return (B)

Algorithme 3: Pseudo-code deRPNI?

Cette manière de faire évite ainsi les phénomènes de surapprentissage qui sont dus
à la présence de bruit. On accepte donc de réduire, par fusiond’états, la taille des
AFD appris si elle n’induit pas d’augmentation significative del’erreur. Comme les
fluctuations d’échantillonnage peuvent avoir une influencelors d’une décision d’ac-
ceptation ou de rejet d’une fusion, une simple comparaison entre p1 et p2 n’est pas
pertinente. Une règle statistique plus judicieuse consiste à utiliser un test de com-
paraison de proportions avec des intervalles de confiance, dépendant d’un risque de
première espèceα. Ce travail a abouti à l’algorithmeRPNI? dont le pseudo-code est
présenté dans l’algorithme 3.RPNI? fonctionne commeRPNI, à ceci près qu’il attri-
bue le statut d’état final aux états contenant une majorité d’exemples deE+ (avec la
fonction���� ����������������), et qu’il utilise un test statistique de comparaison
de proportions pour décider de la réussite ou de l’échec d’une fusion (avec la fonc-
tion ���� ��� � ��� ����!"�#�� ��$�). Remarquons que du point de vue deRPNI?,
le risqueα est un paramètre de généralisation qu’on peut faire varier entre 0 et 0,5.
Une bonne utilisation de ce paramètre consiste donc à testerRPNI? pour différentes
valeurs deα, puis à garder le meilleurAFD produit, en termes de taux de succès en gé-
néralisation et de nombre d’états. L’AFD de droite de la figure 3 représente le résultat
obtenu parRPNI? sur notre problème bruité précédent. On peut ainsi noter queRPNI?

est capable d’inférer l’automate cible.
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3. Un nouveau schéma de boosting utilisant un oracle de confiance

Dans (Sebbanet al., 2003), les auteurs ont montré par leur étude expérimentale
que RPNI? améliorait considérablement les performances deRPNI. Cependant, ces
bons résultats reposent sur l’hypothèse selon laquelle lesexemples mal classés sont
réellement bruités. En pratique, il s’avère que cela est souvent le cas, d’où l’amélio-
ration des performances. Mais, de par sa nature statistique, RPNI? peut toujours faire
une mauvaise fusion, en considérant qu’un exemple mal classé est bruité alors qu’il
ne l’est pas. Cette erreur est mesurable en pratique par le risque de première espèce
du test de comparaison de proportions utilisé dansRPNI?. Même si on peut théorique-
ment réduire ce risque, il ne peut pas être nul, surtout à taille d’échantillon fixé, ce qui
peut avoir à nouveau des effets néfastes sur les performances desAFD produits.

Dans la suite de cet article, nous allons tenter d’optimiserles performances de
RPNI? à l’aide du boosting. Cette technique d’optimisation n’a jamais été utilisée en
inférence grammaticale exacte, et pour cause : on ne peut booster qu’un apprenant
faible, soit un algorithme qui commet des erreurs d’apprentissage. PuisqueRPNI, tout
comme les autres algorithmes d’inférence exacte d’ailleurs, apprend « par cœur » les
données, appliquerADABOOST tel quel n’aurait donc aucun sens. Le développement
de RPNI? a permis de supprimer cette contrainte forte.RPNI? devient donc un ap-
prenant faible potentiel. Malgré cela, il ne serait toujours pas judicieux d’appliquer
directementADABOOST sur RPNI?. En effet, il est bien connu que la règle originelle
de mise à jour des poids d’ADABOOST, consistant à augmenter le poids des exemples
mal classés, n’est pas adaptée aux données bruitées, pourtant les seules justifiant l’uti-
lisation deRPNI?. Plusieurs solutions, nous l’avons vu, ont déjà été proposées pour
tenter de traiter le problème du bruit dans le boosting (Friedmanet al., 1998; Domingo
et al., 2000; Freund, 2001). Souvent, c’est par l’utilisation de fonctions plus douces
que la fonction exponentielle que les données bruitées sontgérées. Dans cette section,
nous proposons une nouvelle approche originale. Nous supposons pouvoir faire ap-
pel à un oracle afin de disposer d’une information supplémentaire sur la confiance en
l’étiquette des exemples. Plus précisément, nous supposons que l’oracle est capable
de distinguer les exemples non bruités de ceux dont l’étiquette est douteuse ; cela ne
signifie pas nécessairement que ces derniers soient bruités, mais qu’il y a au moins
des présomptions pour qu’ils le soient. Ce faisant, nous sommes alors capables de sé-
parer les exemples mal classés par une hypothèse au cours d’une itération de boosting
en deux parties. D’une part, ceux qui doivent bénéficier d’une augmentation de poids
parce que leur étiquette est correcte aux dires de l’oracle,et d’autre part ceux dont il
est préférable de baisser le poids, parce que l’oracle émet un doute sur leur étiquette.
En d’autres termes, nous préférons baisser à tort le poids d’un exemple mal classé
mais non bruité, plutôt que d’augmenter à tord le poids d’un exemple mal classé et
effectivement bruité.

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

SoitE un ensemble d’exemples de cardinal|E| = m. Chaque exemplex possède
une étiquettey(x) pouvant être soit positive (y(x) = +1), soit négative (y(x) = −1).
Un oracle de confianceest une fonctionq qui associe à tout exemplex ∈ E une valeur
réelle non nulleq(x) dans[−1,+1]\{0}. L’utilisation de valeurs réelles est justifiée
par le fait que l’oracle sera souvent simulé en pratique, quecette simulation ne pourra
pas être parfaite, ce dont il faut tenir compte dès à présent.Une confiance positive
pour un exemplex signifie quex appartient avec certitude à la classey(x) qui lui est
assignée, donc quex n’est probablement pas bruité, tandis qu’une confiance négative
signifie que l’on ne peut rien supposer sur l’étiquette dex. Pour simplifier notre dé-
veloppement, nous supposerons queq(x) n’est pas nul, ce qui signifie que l’oracle
ne s’abstient pas, qu’il émet nécessairement un avis sur tous les exemples d’appren-
tissage ; cette hypothèse peut être levée moyennant un développement théorique plus
important, proche de celui de (Schapireet al., 1999, p.8). Les valeurs deq(.) seront
supposées constantes au cours du processus d’apprentissage.

Data : Un échantillon d’apprentissageE, un apprenant faibleWL, un oracleq,
le nombreT de d’hypothèses à construire.

Result : Une combinaisonHT de classifieurs.
for all x ∈ E do w0(x) ←− 1/|E|;
for t = 0 to T do

ht ←− WL(E, wt);
ct ←− �
��� �����

�� ������%();
for all x ∈ E do

at(x) ←− (if q(x) < 0 then−q(x) elseq(x)y(x)ht(x)) ;

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

oùZt =
P

e∈E
wt(x) exp(−ctat(x));

return HT such thatHT (x) = signe
“

PT

t=0 ctht(x)
”

;

Algorithme 4: Pseudo-code du boosting avec oracle

Notre algorithme de boosting (voir pseudo-code dans l’algorithme 4) suit le même
schéma qu’ADABOOST : on définit une première distributionw0 uniforme sur l’échan-
tillon d’apprentissageE ; ensuite, à chaque itérationt, on utilise WL sur E et wt

pour obtenir une hypothèse faibleht et on repondère les exemples d’apprentissage
en construisant la distributionwt+1 ; enfin, au bout deT itérations, on combine lesT
hypothèses faibles produites en une hypothèse globaleHT « forte ».

Cependant, le schéma de repondération des exemples change sensiblement, dans
la mesure où il fait intervenir explicitement les réponses de l’oracle. Par cette mise
à jour, nous désirons non seulement augmenter le poids de tout exemple mal classé
pour lequel l’oracle se dit confiant, mais également baisserle poids de tout exemple
« douteux », qu’il soit bien ou mal classé par l‘hypothèse courante. La règle de mise
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à jour que nous proposons permet de réaliser cela. En effet, pour un exemplex à qui
l’oracle attribue une confiance positive (q(x) > 0) et qui n’est donc probablement pas
bruité, on a :

wt+1(x) =
wt(x) exp(−ctq(x)y(x)ht(x))

Zt

.

Pour un exemplex de confiance négative (q(x) < 0), donc un exemple suspect, on a :

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

Zt

.

Si nous arrivons à prouver quect > 0, ce qui sera fait dans le Lemme 2, nous
pourrons alors assurer que les objectifs visés seront bien atteints. En effet, dans le
cas de confiances positives, les poids des exemples mal classés augmenteront, ceux
des bien classés baisseront. Dans le cas de confiances négatives, que l’exemple soit
correctement classé ou non, son poids baissera systématiquement, à chaque itération.

Une autre modification majeure intervient dans notre nouvelalgorithme de boos-
ting. Elle concerne ce fameux coefficientct, différent de celui d’ADABOOST et qui né-
cessite d’être calculé optimalement pour préserver les propriétés théoriques du boos-
ting. Nous développerons dans ce qui suit deux approches, aboutissant toutes les deux
à une même contrainte(C) qui caractérise l’optimalité du choix dect. La première,
développée dans la section 3.2, consiste à montrer que notrerègle de mise à jour des
poids est la solution optimale d’un problème de minimisation d’une fonction convexe
(divergence de Breigman), quand on choisit correctementct. La seconde (section 3.3),
plus classique, montre qu’on peut minorer l’erreur en apprentissage deHT en choisis-
sant cette même valeur optimale dect. La contrainte(C) est en fait une équation dont
ct est l’unique solution. Dans le cas d’ADABOOST, cette équation peut être résolue
littéralement (en fonction desεt). Ce n’est pas le cas ici, car notre règle de mise à jour
des poids utilise explicitement l’oracle, c’est-à-dire une fonction à valeurs réellesq(.).
Néanmoins, nous pourrons obtenir une valeur approchéeĉt de la valeur théorique de
ct avec une précision quelconque. Pour ce faire, nous commençons par expliciter une
hypothèse d’apprentissage faible, propre au boosting avecoracle (section 3.4), ce qui
permettra ensuite d’approcherct par dichotomie (section 3.5).

Dans les deux derniers paragraphes, nous nous intéressons àl’erreur en apprentis-
sage commise par l’hypothèse globaleHT . Nous commençons par montrer que sous
l’hypothèse d’apprentissage faible, et lorsque le coefficientct est optimal, cette erreur
converge exponentiellement vers 0 avec le nombreT d’itérations (section 3.6). Pour
finir, nous donnons une condition sur la précision de l’approximation duct théorique
par ĉt qui assure qu’aveĉct, cette erreur converge toujours vers 0 (section 3.7).



Boosting en inférence grammaticale 725

3.2. Sur la règle de mise à jour des poids

SoitPm l’espace des vecteurs de probabilité de dimensionm etu ∈ Pm le vecteur
uniforme. Nous supposons l’existence d’un vecteurwt ∈ Pm qui contient le poids de
chaque exemplex ∈ E à l’étapet, avecw0 = u (la distribution initiale étant donc
uniforme, comme dansADABOOST).

Nous savons, depuis (Kivinenet al., 1999), que le boosting standard tel que défini
dans (Schapireet al., 1999) est un cas particulier de l’optimisation sous contrainte
d’une divergence de Breigman. En replaçant ce problème dansnotre cadre, nous éta-
blissons l’équation que doit satisfaire le coefficientct optimal.

La stratégie du boosting standard est de calculer successivementwt+1 à partir de
wt en minimisant ladivergence d’information

1.i(wt+1, wt) =
∑

x∈E

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

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

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

(

wt+1(x)

wt(x)

)

− wt+1(x) + wt(x),

pour toutx ∈ E. Remarquons que cette divergence d’information est une fonction
convexe dewt+1.

Nous souhaitons optimiser1.i(wt+1, wt) sous deux contraintes. La première est
immédiate ; elle exprime le fait quewt+1 est une distribution, ce qui ne change évi-
demment pas dans notre nouveau schéma :

1.wt+1 − 1 = 0. [1]

La seconde contrainte intègre une fonction de perte pour chaque exemple deE.
Dans le boosting classique, elle exprime le fait que la dernière hypothèse apprise est,
en quelque sorte, la plus mauvaise hypothèse sur la nouvelledistribution, ses perfor-
mances étant en moyenne équivalentes à celles de la décisionaléatoire :

wt+1.(yht) = 0 ⇔
∑

x∈E

wt+1(x)y(x)ht(x) = 0.

Cette contrainte, combinée avec l’hypothèse d’apprentissage faible(Kearnset al.,
1994), assure que la nouvelle hypothèseht+1 construite sur la distributionwt+1 est
significativement différente deht, ce qui impose à l’algorithme d’apprendre quelque
chose de nouveau surE, à chaque étape.

Dans notre cas, cette contrainte est différente. On commence par partitionnerE
en deux sous-ensembles, l’ensembleEN = {x ∈ E : q(x) < 0} des exemples dont
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l’étiquette est douteuse, et l’ensembleEN = E\EN des exemples probablement non
bruités, et on pose :

wt+1.at = 0, avec [2]

∀x ∈ EN , at(x) = q(x)(yht)(x) et

∀x ∈ EN , at(x) = −q(x).

Pour faire une comparaison avec la seconde contrainte du boosting classique, notons
que l’égalité [2] entraîne :

∑

x∈E
N

wt+1(x)q(x)y(x)ht(x) =
∑

x∈EN

wt+1(x)q(x).

Comme∀x ∈ EN , q(x) < 0, le membre droit de cette équation est strictement né-
gatif, ce qui rend la dernière hypothèse construiteht particulièrement mauvaise sur
EN , avec une distribution dépendant à la fois dewt+1 et deq. On voit ici clairement
la différence entre notre schéma de repondération et celui du boosting classique qui
assure une performance moyenne (comparable au choix aléatoire), uniquement avec
la distributionwt+1 sur l’ensembleE tout entier.

La minimisation de la divergence d’information sous les contraintes [1] et [2] est
obtenue comme solution (∀x ∈ E) de :

[

∂wt+1
i(wt+1, wt) + bt∂wt+1

(1.wt+1 − 1) + ct∂wt+1
(wt+1.at)

]

(x)=0, [3]

oùbt etct sont des multiplicateurs de Lagrange. La résolution de [3] amène,∀x ∈ E :

(

ln
wt+1

wt

+ bt1 + ctat

)

(x) = 0 ⇔ wt+1(x) =
wt(x) exp(−ctat(x))

exp(bt)
.

La contrainte [1] permet de déduire :

bt = ln
∑

x∈E

wt(x) exp(−ctat(x)), [4]

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

Zt =
∑

x∈E

wt(x) exp(−ctat(x)). [5]

La dernière inconnuect est obtenue par la contrainte [2] comme solution de :

∑

x∈E

wt(x)at(x) exp(−ctat(x)) = 0. [6]
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3.3. Résultat sur l’erreur en apprentissage

La valeur dect est donc obtenue comme solution de l’équation [6]. On peut remar-
quer que cette équation est strictement équivalente à :

(

∂Zt

∂ct

)

= 0.

CommeZt est une fonction convexe dect, résoudre [6] revient donc à chercher le
coefficientct qui minimiseZt. Ce problème de minimisation est intimement lié avec
celui de la minimisation de l’erreur en apprentissage commise parHT .

Commençons par définir cette erreur : puisque l’étiquette des exemples deEN

n’est pas fiable, nous définissons l’erreur empirique de notre algorithme de boosting
surEN uniquement. Aussi, on pose∀T > 0,

ε(EN ,HT ) =
1

|EN |

∑

x∈E
N

[[y(x) 6= HT (x)]], [7]

où [[π]] désigne la valeur de vérité d’un prédicatπ (dans{0, 1}).

Nous obtenons le résultat suivant :

Lemme 1

ε(EN ,HT ) ≤
m

|EN |

(

T
∏

t=0

Zt

)

.

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

[[HT (x) 6= y(x)]] ≤ exp(−q(x)y(x)

T
∑

t=0

ctht(x)).

D’autre part, en déroulant la règle de mise à jour, on obtient, ∀x ∈ EN :

wT+1(x) =
w0(x) exp(−q(x)y(x)

∑T
t=0 ctht(x))

(

∏T
t=0 Zt

) .

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

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

∏

0≤t≤T Zt)(
∑

x∈E
N

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

∑

x∈E
N

wT+1(x) ≤ 1, nous obtenons le Lemme.
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Comme le terme(m/|EN |) est constant pourE et EN , le Lemme 1 signifie que
pour minimiser l’erreur surEN , il faut se concentrer sur la minimisation de chaque
Zt. Le constat est désormais clair : résoudre [6] nous permet d’obtenir non seulement
la solution de [3], mais également la minimisation de l’erreur surEN au regard du
Lemme 1.

3.4. Une hypothèse d’apprentissage faible adaptée

Pour trouver une solution de [6], il nous faut maintenant formuler une hypothèse :

• ∀t ≥ 0, il existe une constanteγt > 0 telle que :
∑

x∈E
N

(wtqyht)(x)
∑

x∈E
N

(wtq)(x)
= γt. [8]

En suivant la terminologie classique du boosting, [8] doit être vue comme une hy-
pothèse d’apprentissage faible (Weak Learning Assumption, WLA ). Notons que siht

correspond au choix aléatoire, alorsγt = 0. En d’autres termes, [8] traduit le fait
queht doit être légèrement plus performante que le choix aléatoire pour pouvoir être
considérée comme une hypothèse faible.

NotreWLA est différente de celle du boosting classique (Kearnset al., 1994) pour
deux raisons. Tout d’abord, elle est locale : elle se concentre sur un sous-ensemble de
E. Ensuite, elle s’appuie sur une distribution qui n’est pas exactementwt mais une
distributionwq,t ∈ Pm paramétrée parq qu’on définit ainsi,∀x ∈ E :

wq,t(x) =
|q(x)|wt(x)

Qt

, avecQt =
∑

x∈E

|q(x)|wt(x).

Notons quewq,t ∈ Pm, car tous les exemples ont une confianceq(.) différente de0.
Nous étendons cette définition en posant, pour toutE′ ⊆ E,

Wq,t(E
′) =

∑

x∈E′

wq,t(x).

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

E+

N,t
= {x ∈ EN : (yht)(x) = +1}, et

E−

N,t
= {x ∈ EN : (yht)(x) = −1}.

La WLA s’écrit alors :

Wq,t(E
+

N,t
) − Wq,t(E

−

N,t
) = γtWq,t(EN ). [9]



Boosting en inférence grammaticale 729

Nous ne pouvons donc pas choisirht+1 = ht sous laWLA , car sinon [2] impliquerait
queWq,t+1(E

+

N,t
)−Wq,t+1(E

−

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

+

N,t
)−

Wq,t+1(E
−

N,t
) > 0. Comme dans le cadre classique d’ADABOOST, notreWLA force

donc l’algorithme d’apprentissage à retourner une hypothèseht+1 différente deht sur
EN , donc à apprendre quelque chose de nouveau.

3.5. Approximation des coefficientsct

Sous notreWLA , nous obtenons le résultat suivant :

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

1

2q
ln

(

1 − Wq,t(E
−

N,t
)

Wq,t(E
−

N,t
)

)

≤ ct ≤
1

2q
ln

(

1 − Wq,t(E
−

N,t
)

Wq,t(E
−

N,t
)

)

,

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

En d’autres termes,ct = r ln((1 − Wq,t(E
−

N,t
))/Wq,t(E

−
N,t)) est solution de

l’équation [6] pour un certainr ∈ [1/2q, 1/2q]. Cette borne est plus précise que celle
donnée dans (Schapireet al., 1999) (oùct ∈ R).

De plus, elle permet une approximation très rapide dect par dichotomie. Suppo-
sons qu’on veuille approximerct par unĉt tel que|ĉt−ct|/|ct| < ε pour un0 < ε ≤ 1.
L’approximation dichotomique se fera alors en au plusO(ln(q/q) + ln(1/ε)) étapes.
Cette efficacité est d’autant plus appréciable que ce calculdevra être fait à chaque
itération de boosting, soitT fois.

Preuve : posons

g(c) =
∑

x∈E

(wtat)(x) exp(−cat(x)). [10]

g′(c) = −
∑

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

sante surR. Commelimc→+∞ g(c) = −∞ (à la condition qu’il existex ∈ E tel
queat(x) < 0) et limc→−∞ g(c) = +∞ (à la condition qu’il existex ∈ E tel que
at(x) > 0), l’équation [6] admet une solution uniquect. De plus,

g(0)

Qt

= Wq,t(E
+

N,t
) − Wq,t(E

−

N,t
) + Wq,t(EN )

= γtWq,t(EN ) + Wq,t(EN )

= γt + (1 − γt)Wq,t(EN ). [11]
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Sous laWLA , on a doncg(0) > 0, et commeg est strictement décroissante, on en
déduit quect > 0. Enfin,

g(ct)

Qt

= 0 =
∑

x∈E
+

N,t
∪EN

wq,t(x) exp (−ct|q(x)|)

−
∑

x∈E
−

N,t

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

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

Wq,t(E
+

N,t
∪ EN )e−ctq − Wq,t(E

−

N,t
)ectq ≤ 0 et

Wq,t(E
+

N,t
∪ EN )e−ctq − Wq,t(E

−

N,t
)ectq ≥ 0.

CommeWq,t(E
+

N,t
∪ EN ) = 1 − Wq,t(E

−

N,t
), on en déduit le résultat.

3.6. Convergence théorique de l’erreur en apprentissage

Sous notreWLA , nous pouvons maintenant établir le lemme suivant :

Lemme 3 ∀t ≥ 0, en posantσt = γt
q

q
, on a :

Zt ≤
√

1 − σ2
t < exp

(

−
σ2

t

2

)

.

Comme nous l’avons évoqué au début de cette section, nous supposons que la
fonction q(.), donc q et q, sont des constantes au cours des itérations du boos-
ting. Aussi, sous laWLA , la valeur maximale deZt est toujours< 1. Or comme

ε(EN ,HT ) ≤ m
|E

N
|

(

∏T
t=0 Zt

)

, ceci nous garantit une convergence exponentielle de

l’erreur en apprentissage deHT vers0.

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

exp(−ηx) ≤
1 + x

2
exp(−η) +

1 − x
2

exp(η), [12]

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

exp(−cat(x)) ≤
q + at(x)

2q
exp(−cq) +

q − at(x)

2q
exp(cq). [13]
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En appelant̀(x, c) le membre droit de l’inéquation [13], nous obtenons donc :

Zt ≤ inf
c∈R

∑

x∈E

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

Le c minimisant le membre droit de l’inéquation [14] est

c =
1

2q
ln

(

q +
∑

x∈E (wtat)(x)

q −
∑

x∈E (wtat)(x)

)

=
1

2q
ln

(

q + g(0)

q − g(0)

)

,

où g(.) est la fonction définie dans l’équation [10]. En remplaçantc par cette valeur
dans l’inéquation [14], on obtient :

Zt ≤

√

1 −

(

g(0)

q

)2

, [15]

Enfin, en utilisant le fait queg(0) ≥ γtQt (d’après l’équation [11]) et queQt ≥ q,
nous obtenons le résultat du lemme.

3.7. Convergence, en pratique, de l’erreur en apprentissage

La borne du Lemme 3 est purement théorique, dans la mesure oùct ne peut pas
être calculé de manière exacte, mais seulement approché parune valeur̂ct, calculée
par dichotomie. Aussi, la valeur exacte deZt ne peut pas non plus être calculée, mais
seulement approchée par une valeurẐt =

∑

x∈E wt(x) exp(−ĉtat(x)). Or une ap-

proximation trop grossière dêct ne permettra certainement pas d’assurer queẐt < 1,
donc la convergence de notre schéma de boosting en pratique.Notre dernier résultat

montre queẐt < 1 dès que|ĉt − ct| < exp
(

−
σ2

t

2

)

. Nous obtenons plus précisément

le résultat suivant :

Lemme 4 ∀t ≥ 0,

si |ĉt − ct| ≤
(ln 2)σ2

t

4qt

, alors Ẑt ≤

√

1 −
σ2

t

2
< exp

(

−
σ2

t

4

)

.

Preuve : soit ζ(y) =
∑

x∈E wt(x) exp(−yat(x)). En développantζ en séries
entières, on obtient∀y ∈ R,

ζ(y) =
+∞
∑

k=0

∂kζ

∂yk
(ct)

(y − ct)
k

k!
≤

+∞
∑

k=0

∣

∣

∣

∣

∂kζ

∂yk
(ct)

∣

∣

∣

∣

|y − ct|
k

k!
.
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Comme
∣

∣

∣

∂kζ
∂yk (ct)

∣

∣

∣
≤ qk

t Zt pour toutk ≥ 0, on en déduit

ζ(y) ≤ Zt

(

+∞
∑

k=0

qk
t |y − ct|

k

k!

)

= Zt exp (qt|y − ct|) ,

doncẐt ≤ Zt exp (qt|ĉt − ct|). Clairement,∀ε > 0, si |ĉt − ct| ≤ ln (1 + ε)/qt, alors

Ẑt ≤ (1 + ε)Zt. Donc en posantε =
σ2

t

4 et en utilisant le Lemme 3, on obtient

Ẑt ≤

√

1 −
σ2

t

2
[16]

Pour finir, on peut remarquer queln (1 + ε) ≥ (ln 2)ε pour toutε ∈ [0, 1], du fait de
la concavité de la fonctionx 7→ ln (1 + x). Donc l’inéquation [16] est satisfaite dès

que|ĉt − ct| ≤
(ln 2)σ2

t

4qt
.

4. D’un graphe de voisinage vers un oracle

Le cadre théorique que nous venons de proposer nécessite de pouvoir faire appel à
un oracle. En pratique, nous pouvons assimiler celui-ci à unexpert du domaine étudié
capable de certifier ou non la légitimité de l’étiquette d’unexemple. Son existence
est tout à fait crédible dans les domaines où le niveau d’expertise est suffisant. Ceci
n’est malheureusement pas toujours le cas, et afin de pouvoirappliquer notre schéma
de boosting sur un large spectre de problèmes réels, nous allons devoir parfois si-
muler le comportement d’un oracle. Dans cette section, nousdécrivons une approche
empirique permettant d’effectuer cette simulation qui devra conserver les comporte-
ments théoriques décrits précédemment. L’objectif principal est de s’assurer qu’une
confiance positive donnée par l’oracle correspond à un exemple dont l’étiquette est
très probablement correcte. Nous proposons ici une stratégie qui pourrait s’apparenter
en quelque sorte aux méthodes dites deco-training(Blum et al., 1998). Ces méthodes
sont utilisées lorsque l’on dispose d’une certaine quantité d’exemples, dont seule une
petite proportion est étiquetée. On suppose par ailleurs qu’il existe une partition na-
turelle des attributs des exemples en deux sous-ensembles d’attributs, ce qui revient à
considérer que l’on dispose de deux représentations différentes des données. Un algo-
rithme d’apprentissage auxiliaire apprend un modèle à partir d’une des deux représen-
tations des exemples étiquetés. Ce modèle est alors utilisépour étiqueter les exemples
qui ne le sont pas encore. Un algorithme d’apprentissage utilise ensuite le deuxième
sous-ensemble d’attributs, et la totalité des exemples, désormais tous étiquetés, pour
construire un modèle final. Dans notre cas, l’oracle joue le rôle de l’algorithme d’ap-
prentissage auxiliaire, qui apprend à partir d’une nouvelle représentation des données,
comme nous le verrons ci-dessous. Mais plutôt que d’étiqueter des exemples qui ne
le sont pas, il fournit une information supplémentaire sur la confiance en l’étiquette
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des exemples. Nous proposons ici une stratégie basée sur un graphe de voisinage, qui
permet de distinguer géométriquement les exemples douteuxdes exemples sûrs.

4.1. Une approche géométrique de la confiance

Nous pensons que les graphes desk plus proches voisins (kPPV) (Cover et al.,
1967) sont particulièrement adaptés pour traiter un tel problème. Rappelons que la
règle de classification deskPPVattribue la classe d’un exemplex en calculant la classe
majoritaire parmi lesk exemples deE qui sont les plus proches dex. Cette méthode,
au-delà du fait que son erreur limite est théoriquement bornée par deux fois l’erreur
bayésienne, est très résistante au bruit. En effet, un exemple bruité isolé au milieu
d’exemples de la classe opposée a un impact très limité sur larègle de classification.
La propriété duale que l’on peut déduire de la remarque précédente, est qu’un exemple
bruité peut être plus facilement détecté en analysant son voisinage. Définissons la
fonction de margem(x) d’un exemplex de classey(x) calculée à l’aide d’un graphe
deskPPV :

m(x) =
Ny(x) − Ny(x)

Ny(x) + Ny(x)
,

oùNy(x) (resp.Ny(x)) désigne le nombre d’exemples parmi lesk plus proches voisins
dex étant de la même classey(x) (resp. étant de la classe opposéey(x)). Un exemple
n’ayant que des voisins de la classe opposée à la sienne (resp. de la même classe)
recevra une marge de−1 (resp.+1). Même sim(x) semble représenter d’une certaine
manière la valeur de confianceq(x) utilisée dans la section précédente, poserq(x) =
m(x) ne serait pas judicieux. En effet, la règle de classificationd’un kPPV permet
« seulement » d’assurer que l’erreur limite sera bornée par deux fois l’erreur bayé-
sienne, et ce n’est pas ce qui nous intéresse ici. Nous cherchons à fournir une mesure
pertinente de la confiance des exemples, en nous assurant queles valeurs positives de
q(x) correspondent auxx ayant une étiquette correcte, dans (100− ε) % des cas (avec
ε très petit). Sim(x) est légèrement plus grande que 0, cette condition est loin d’être
respectée (bien que la marge soit positive). Pour contourner cet obstacle, nous fixons
un paramètreβ ∈ [0, 1[, et nous calculons la confiance comme suit :

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

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

En d’autres termes, les confiances élevées seront assignéesuniquement aux exemples
ayant une large majorité d’exemples de leur classe dans leurvoisinage. En revanche,
les exemples peu pertinents, ayant une marge faiblement positive, se verront attribuer
une confiance négative. Ce choix est motivé, dans le cadre de l’inférence grammati-
cale, par le fait qu’il est préférable de réduire l’impact des données pertinentes, plu-
tôt que d’inférer unAFD à partir de données bruitées. Notons donc que le choix de
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la valeur deβ devra tenir compte du compromis à trouver entre le désir de réduire
au maximum le risque de booster des exemples bruités, et celui de conserver suffi-
samment d’exemples de confiance positive sur lesquels seulement la convergence du
processus s’opère.

4.2. Fonction de distance entre mots

Rappelons que notre objectif est ici d’optimiser les performances de l’algorithme
d’inférence grammaticaleRPNI? qui manipule des mots. Avant de calculer les valeurs
de confiance, on doit donc pouvoir utiliser une distance entre mots pour construire le
graphe de voisinage. La distance la plus utilisée dans cettesituation est probablement
la distance d’édition. Cependant, nous avons observé dans des expérimentations pré-
liminaires que nous pouvions obtenir de meilleurs résultats en utilisant des distances
« orientées données » construites après une transformationde l’espace de représen-
tation. Nous avons décidé d’utiliser des bigrammes comme modèles de langage, afin
de décrire les mots sous forme de vecteurs numériques. Les bigrammes sont des mo-
dèles de représentation de connaissances qui ont prouvé leur utilité dans le domaine
de la reconnaissance de données textuelles. Ils estiment laprobabilité d’un mot rela-
tivement à un échantillon donné, et permettent donc d’appliquer des méthodes géo-
métriques, ou d’autres méthodes mathématiques, qui sont plus appropriées pour des
vecteurs que pour des mots. Nous présentons ci-après le principe de fonctionnement
des bigrammes. La probabilité d’une lettre dans un mot dépend seulement de la lettre
précédente dans ce mot. Etant donné un mot den lettres,w = x1x2x3 . . . xn, sa
probabilité est :

p(w) =

n
∏

i=0

p(xi+1/xi).

Les probabilités élémentairesp(xi/xi−1) sont estimées à partir des mots de l’échan-
tillon d’apprentissage. Enfin, pour donner un sens aux probabilités initiales et finales
p(x1/x0) et p(xn+1/xn), deux caractères particuliers,<BOW> (pour BeginningOf
the Word) et<EOW> (pour End Of the Word), sont ajoutés à l’alphabet, et l’on pose
x0 =<BOW> etxn+1 =<EOW>.

Afin de permettre une visualisation de nos données, et par là-même évaluer graphi-
quement la qualité de notre oracle simulé, nous avons choiside construire une repré-
sentation géométrique des mots dans un espace euclidien à deux dimensions. Nous dé-
signons parP+(w) etP−(w) les probabilités dew relativement aux sous-classes posi-
tives et négatives deE. Nous estimons ces probabilités par deux bigrammes construits
par comptage sur des données positives (pourP+(w)) et négatives (pourP−(w)) d’un
échantillon d’exemples. Dans le but de permettre la comparaison entre deux mots de
longueurs différentes, nous normalisons chacune de ces probabilités en utilisant la
moyenne géométrique :P ′

+(w) = n+1
√

P+(w) et P ′
−(w) = n+1

√

P−(w). Etant don-
nées les valeursP ′

+(w) etP ′
−(w), nous pouvons maintenant :
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1) projeterw en un point de coordonnéesP ′
+(w) et P ′

−(w) dans un espace eu-
clidien à deux dimensions. La figure 4 présente un exemple de cette projection pour
une base de prénoms français dans laquelle les exemples positifs sont les prénoms fé-
minins, et les exemples négatifs sont les prénoms masculins. Il est à noter ici que ce
problème de prénoms français est difficile à apprendre par les algorithmes d’inférence
grammaticale exacte. Les performances de base deRPNI ou RPNI? sont en effet très
faibles. Or on constate que la projection des exemples dansR

2 permet manifestement
de séparer correctement les deux classes. Ceci laisse présager de bonnes performances
en tant qu’oracle pour un graphe de voisinage construit danscet espace. Par ailleurs,
comme nous l’avons déjà mentionné, le fait d’utiliser un espace à deux dimensions
nous permet d’estimer visuellement la qualité de la projection. Il est cependant envi-
sageable de projeter les exemples dans un espace de dimension plus élevée. Il faut pour
cela utiliser comme attributs des informations numériquespermettant de discriminer
encore plus les exemples, la question restant ouverte sur lanature de ces informations ;

 0

 0.05

 0.1

 0.15

 0.2

 0.25

 0  0.02  0.04  0.06  0.08  0.1  0.12  0.14  0.16

P
(X

/−
)

P(X/+)

prénoms masculins
prénoms féminins

Figure 4. Un exemple de projection d’une base d’exemples dans un espace euclidien
à deux dimensions à l’aide de bigrammes

2) construire un graphe de voisinage en utilisant la distance euclidienne usuelle
dans l’espace de projection. La figure 5 montre une partie du graphe de voisinage
construit à partir de la projection de la base de prénoms français présentée précédem-
ment. Ce graphe présente effectivement des regroupements entre prénoms du même
genre, et des éloignements entre prénoms de genre opposé. Rappelons toutefois que ce
sont les capacités du graphe à fournir des informations sur la confiance en l’étiquette
des exemples que nous souhaitons exploiter. Si ses performances en généralisation, en
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tant que classifieur, sont une bonne indication de ces capacités, elles ne seront pas au
centre de notre étude. Le débat n’est donc pas de savoir si un graphe deskPPVconstruit
sur les mots est plus performant en tant que classifieur qu’unalgorithme d’inférence
grammaticale. Le but est plutôt d’exploiter au mieux ce graphe comme oracle pour
optimiserRPNI?.

Figure 5. Une partie du graphe de voisinage construit sur la projection de la base de
prénoms français

5. Expérimentations et résultats

Nos expérimentations ont été guidées par la nécessité de valider nos résultats
théoriques, ainsi que d’estimer les performances d’un graphe de voisinage en tant
qu’oracle. Pour effectuer cette tâche, nous avons utilisé trois sortes de bases de don-
nées. Les premières sont des benchmarks connus du répertoire UCI2 : AGARICUS et
TICTACTOE. Les secondes sont des bases de données réelles. L’une, appelée USF,
provient des Etats-Unis, et recense les mille prénoms les plus fréquemment donnés
aux USA en 2002. L’autre, appelée WF, contient tous les prénoms commençant par la
lettre « a ». Pour ces deux bases de données, le concept à apprendre est le sexe corres-
pondant au prénom. La dernière sorte de bases est constituéede bases artificielles. La
taille de l’alphabet utilisé pour les générer varie de quatre à huit lettres selon la base.
Deux méthodes de construction sont utilisées. Il s’agit pour chacune d’elle de générer
aléatoirement des exemples dont la longueur est comprise dans un intervalle défini, et
d’étiqueter comme positifs ceux comportant desmotifs(i.e. des séquences de lettres)

2. http ://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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fixés. La taille de ces motifs varie de4 à6 caractères d’une base à l’autre. La première
des deux techniques utilise ensuite d’autres motifs pour étiqueter comme négatifs les
exemples qui les contiennent, tandis que la deuxième technique étiquette comme né-
gatifs les exemples ne contenant pas les motifs utilisés pour les exemples positifs.
Nous avons généré sept bases de tailles variables ; les six premières contiennent 3 000
mots environ, tandis que la dernière, destinée à évaluer l’intérêt de notre méthode sur
un plus grand volume de données, contient 10 000 exemples.

Pour des raisons de temps de calculs importants, liés à la nature même du boosting,
nous n’avons pas effectué ici de procédure de validation croisée. Pour chacune des
onzes bases, les exemples ont été répartis aléatoirement encinq ensembles de taille
égale. Quatre de ces ensembles ont été regroupés en un échantillon d’apprentissage,
tandis que le dernier a servi d’échantillon de validation.

Finalement, nous avons artificiellement introduit du bruitdans l’ensemble des
onze échantillons d’apprentissage, en retournant l’étiquette d’un certain pourcentage
de mots. L’estimation des performances en généralisation se fait sur l’échantillon de
validation non bruité.

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

AGARICUS 5 644 5,0 % 7,2 % 7,2 % 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 % 41,9 % 40,7 % 34,5 % 10,5 %
USF 1 871 32,3 % 33,6 % 31,2 % 26,1 % 26,4 % 30,0 % 35,7 % 33,0 % 31,2 % 31,7 %
WF 1 887 30,9 % 29,3 % 25,3 % 21,4 % 20,6 % 34,8 % 29,8 % 31,2 % 22,7 % 26,1 %
BASE1 2 540 42,3 % 46,4 % 41,5 % 41,1 % 35,6 % 43,9 % 52,1 % 44,8 % 43,7 % 36,2 %
BASE2 1 505 21,6 % 48,9 % 21,9 % 19,9 % 14,3 % 13,6 % 39,2 % 13,6 % 30,5 % 12,3 %
BASE3 1 532 27,0 % 43,9 % 27,0 % 26,7 % 13,0 % 39,0 % 39,0 % 39,0 % 12,7 % 12,7 %
BASE4 2 969 1,0 % 39,7 % 2,0 % 10,0 % 0,0 % 23,9 % 45,7 % 29,2 % 23,4 % 0,0 %
BASE5 2 179 36,5 % 36,7 % 36,7 % 22,2 % 19,2 % 18,6 % 45,9 % 18,6 % 25,0 % 16,2 %
BASE6 2 004 7,7 % 42,9 % 7,0 % 13,0 % 2,0 % 42,9 % 45,9 % 42,9 % 25,6 % 1,2 %
BASE7 10 000 46,6 % 46,1 % 39,7 % 37,2 % 39,7 % 40,3 % 49,4 % 42,7 % 43,7 % 39,4 %
MOYENNE 2 994,5 26,3 % 37,7 % 24,9 % 22,7 % 16,0 % 30,5 % 39,9 % 31,4 % 27,3 % 16,9 %

15 % 20 %
AGARICUS 5 644 9,9 % 14,0 % 10,0 % 6,1 % 0,0 % 13,3 % 23,2 % 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 1 871 32,3 % 34,9 % 32,0 % 27,7 % 27,7 % 34,4 % 48,8 % 32,2 % 30,6 % 28,8 %
WF 1 887 33,3 % 32,5 % 36,2 % 24,6 % 24,6 % 34,6 % 35,4 % 32,0 % 31,7 % 22,7 %
BASE1 2 540 40,6 % 47,0 % 42,9 % 42,3 % 38,5 % 42,9 % 51,2 % 45,7 % 45,2 % 35,2 %
BASE2 1 505 39,7 % 39,8 % 39,8 % 37,5 % 10,6 % 44,9 % 46,8 % 46,8 % 45,1 % 12,6 %
BASE3 1 532 41,0 % 47,0 % 39,4 % 35,5 % 14,9 % 49,5 % 49,5 % 49,5 % 41,6 % 20,5 %
BASE4 2 969 17,2 % 44,2 % 16,0 % 26,9 % 0,0 % 25,4 % 43,4 % 35,0 % 30,4 % 0,0 %
BASE5 2 179 41,7 % 44,5 % 43,8 % 31,4 % 15,1 % 42,4 % 41,0 % 39,4 % 34,6 % 9,4 %
BASE6 2 004 43,6 % 50,6 % 42,9 % 33,1 % 1,7 % 44,1 % 46,6 % 41,9 % 39,2 % 1,0 %
BASE7 10 000 43,9 % 48,0 % 40,7 % 43,2 % 40,7 % 45,4 % 48,0 % 44,3 % 41,8 % 40,5 %
MOYENNE 2 994,5 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 % de bruit

Dans le tableau 1, nous présentons les résultats que nous obtenons sur ces bases
avecRPNI, RPNI? et notre approche boostée (BOOSTaprès 200 itérations). Cette étude
expérimentale a été effectuée pour 5, 10, 15 et 20 % de bruit, et en utilisant un graphe
deskPPV construit dans un espace euclidien à deux dimensions, tel que décrit en
section 4.2. Le paramètrek a été déterminé en testant plusieurs valeurs comprises
dans[0, 15]. Le paramètreβ (introduit en section 4.1), quant à lui, n’a pas fait l’ob-
jet d’expérimentations spécifiques durant cette étude. Il aété fixé à0, 5 durant tout le
protocole expérimental, de manière à garantir des valeurs de confiance faibles pour les
exemples suspicieux, même si par ce choix nous courons le risque de perdre des infor-



738 RSTI - RIA – 19/2005. Apprentissage automatique

mations apportées par l’étiquette de certains exemples de marge faiblement positive.
En plus des performances deRPNI? et du boosting (colonneBOOST), deux colonnes
supplémentaires ont été ajoutées au tableau. Nous avons voulu d’abord par ces expé-
rimentations analyser l’écart entre les colonnesBOOST et RPNI?. Plus précisément,
nous désirons connaître, dans cet écart, la part due à l’oracle lui-même, et celle issue
directement de notre processus de boosting. Pour atteindrecet objectif, nous avons
décidé de retourner l’étiquette des exemples d’apprentissage auxquels le graphe de
voisinage attribue une marge négative. Nous avons ensuite exécutéRPNI? sur ce jeu
de données (colonneSHIFT). Dans l’autre colonne ajoutée (PERF), nous présentons
les résultats obtenus avec un oracle parfait,i.e. un oracle connaissant exactement les
exemples non bruités. L’objectif de cette colonne est d’établir le taux d’erreur optimal
(mais inaccessible en pratique sans accès à ce niveau d’expertise) de notre méthode
pour chacune des bases.

Les remarques suivantes peuvent être faites. Tout d’abord,l’utilisation d’un graphe
de voisinage pour simuler un oracle est tout à fait justifiée aux vues des résultats ob-
tenus. Alors queRPNI? améliore déjà significativementRPNI (32,5 % contre 40,3 %
en moyenne sur tous les niveaux de bruit), notre modèle boosté est encore plus perfor-
mant : l’utilisation d’un oracle permet de réduire significativement le taux d’erreur de
RPNI? (29,3 % contre 32,5 % en moyenne), comme un test de Student apparié permet
de le vérifier.

La colonneSHIFT permet de faire un constat intéressant relatif à l’apport de
l’oracle seul. Nos résultats montrent que celui-ci n’est pas toujours très efficace pour
améliorer, à lui tout seul, les performances deRPNI?, et que seul un couplage avec
notre processus de boosting est presque toujours gagnant. Il s’avère même parfois
que les résultats se trouvent détériorés. Une explication de ce phénomène tient à la
méthode utilisée pour réétiqueter les exemples : en effet, nous avons fait le choix de
retourner l’étiquette de tous les exemples de marge négative, même si parmi eux, cer-
tains ont une marge légèrement négative. Pour ces exemples,l’oracle émet un faible
doute, ce qui n’implique pas de manière catégorique que ces exemples soient des
exemples bruités. Retourner la classe de ces exemples induit donc un risque élevé
de bruiter un exemple qui ne l’était pas, et donc d’ajouter dubruit dans l’échantillon
d’apprentissage (ce qui n’est pas le cas pour les exemples demarge fortement néga-
tive, pour lesquels la suspicion de bruit est forte), et de cefait de dégrader les perfor-
mances deRPNI? lorsque celui-ci apprend sur cet échantillon. En conséquence, nous
déduisons de cette colonneSHIFT que la qualité des résultats observés dans la colonne
BOOST est essentiellement liée au schéma même de repondération duboosting, qui
utilise l’oracle, plutôt qu’aux seules performances de cetoracle. Enfin, il est à no-
ter que l’ensemble des comportements observés précédemment restent relativement
constants lorsque le niveau de bruit augmente. Pour montrerla convergence exponen-
tielle du taux d’erreur en généralisation au cours des itérations, la figure 6 présente le
comportement de l’algorithme sur quatre bases caractéristiques (pour 5 % de bruit).
Elle met en évidence un effet rapide du boosting sur les performances (souvent avant
la vingtième 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 stratégie de boosting permettant
d’améliorer significativement les performances d’un algorithme d’inférence gramma-
ticale en présence de données bruitées. Notre approche est originale, dans la mesure où
elle repose sur l’utilisation d’un oracle capable d’estimer une valeur de confiance sur
l’étiquette des exemples d’apprentissage. Nous pensons qu’elle est intéressante pour
optimisertout algorithme d’apprentissage, bien que ceci nécessite une étude expéri-
mentale plus poussée. Dans le cadre de l’inférence grammaticale, nous avons proposé
une heuristique, basée sur un graphe deskPPV, pour simuler efficacement cet oracle.
Mais de même, l’utilisation d’autres oracles, basés sur desmodèles de Markov cachés
par exemple, mériterait de plus amples investigations.
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