Traitement du bruit en inf érence exacte

Marc Sebban, Jean-Christophe Janodet

EURISE, Université Jean Monnet de Saint-Etienne, 23 rudahelon,
42023 Saint-Etienne, France.
{Mar c. Sebban, j anodet } @ni v- st-etienne.fr

Résure : Latolérance au bruiest une qualité que tout algorithme d’apprentis-
sage automatique doit avoir pour traiter des problemels.rBe nombreuses tech-
niques ont été développées pour traiter des donnée&nigues bruitées, mais
peu de méthodes semblent exister lorsque les donnéegreigjssage sont des
séquences non bornées de symboles, comme c'est le cafemmae gramma-
ticale. Dans ce papier, nous proposons une approche igiatiste traitement du
bruit pendant I'inference d’'un automate aveeNI. Notre technique est basée
sur un test de comparaison de proportions qui relache lesaiotes d’accep-
tation d'une fusion deRPNI sans mettre statistiquement en danger ses perfor-
mances en généralisation. Outre I'approche elle-mémes étudions les pro-
prietés théoriques du comportementrienT™, notre nouvelle version drPNl,
puis nous faisons une étude expérimentale comparaticesldeux algorithmes.

Mots-clés : Inference grammaticale, traitement des données legjit@NI.

1 Introduction

Grace aux progres récents en acquisition et en stockagerdhation, les bases de
données modernes sont souvent tres grandes mais égal@mement bruitées. Pour
rester efficaces, les algorithmes d’apprentissage auipmeanécessitent donc de plus
en plus des traitements spécifiques aux données bruleepratique, la présence,
méme minime, de données corrompues peut avoir un impaotatique sur les per-
formances d'un classifieur, en terme de complexité strettaudu modele induit et de
taux de succes en généralisation. De nombreux algoeshie réduction de données
ont été proposés avec pour but, soit la réduction denteedsion de représentation par
sélection d'attributs (Aha, 1992; Jolet al, 1994; Langley, 1994), soit la suppression
d’exemples non pertinents par sélection de prototypesdiBy & Friedl, 1996; Wilson
& Martinez, 1997; Sebban & Nock, 2000; Seblsral., 2003). On peut remarquer que
la majorité des travaux menés sur ces techniques detiédwsont capables de traiter
des données numeériques et non des données symbolicges&hodes sont encore
plus rares pour des séquences de symboles de longueuresm@ed (mots), données
qui sont I'apanage de l'inféerence grammaticale.

L'inference grammaticale est un sous-domaine de I'apfssage automatique dontle
but est d’apprendre des modeles de langages (ensemblestsle Farmi ces modeles,
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les automates finis déterministes0) sont des machines a états qui prennent des mots
en entrée et qui les acceptent ou les rejettent. Args sont donc des classifieurs qui
séparent I'ensemble de tous les mots en deux classesskedite positive des mots
acceptés par AFD, et celle dite négative des mots rejetés pari. Une des raisons
qui expliquent les efforts consentis pour apprendre dectalssifieurs tient au fait que
de nombreux domaines d’application, comme la reconnaissda la parole, la re-
connaissance de formes ou le traitement des langues hesutélent partie des pro-
priétés structurelles et semantiques des (de la Higuera, 2002). Dans ce papier, nous
nous concentrerons uniqguement sur les algorithmes dénf& grammaticale exacte
qui utilisent un mécanisme de fusion d’états. Nous @titkeis en particulieRPNI (On-
cina & Garcia, 1992), méme si nos résultats peuvenestie facilement a d'autres
algorithmes, variantes ou extensions rieNl, commeEDSM (Lang et al,, 1998) ou
ESMA (Coste, 1999).

RPNI fonctionne a partir de deux ensembles de donnBeset E_, qui contiennent
respectivement des mots acceptés et rejetés pab Icible qu’on souhaite apprendre.
Par exemple, RFD de gauche dans la Fig.1 a été obtenu & pourE_ = {aa, ba}
etE; = {e,b, ab, abb, bab}. RPNI est considéré comme un algorithme d’apprentissage

FiG. 1 — DeuxAFD appris ave®PNI, en I'absence et en présence de données bruitées.

exact au sens ou il retourne WD qui “colle” aux données : un exemple positif (de
E.) sera nécessairement reconnu par Am®b, et un exemple négatif (d&_) sera
nécessairement rejeté. D’autre part, si les donnég@piatissage contiennent certains
mots, ditscaraceéristiquesde I'AFD cible, alors on peut montrer q@&®NI trouve cette
cible (Oncina & Garcia, 1992). Ces propriétés ont uarétthéorique indéniable. Mais
des qu’on tente d’utiliserPNI sur un probleme réel, ou les données sont bruitées, ses
propriétés sont en fait son principal handicap. AingiFb de droite dans la Fig. 1 est
celui gu’on obtient averPNI en ajoutant le maibbb & E_. Ce mot devrait appartenir a
E,, enl'absence de bruit, sdFD cible était celui de gauche dans la Fig. 1. Clairement,
le fait querPNI colle aux données induit un phénomene de sur-appragtssela se
traduit, tout d'abord, par une augmentation du nombreatsétiesaFDd produits, et
ensuite, par la chute du taux de succes en généralisigionsarD.

De nombreux types de bruit peuvent étre considérés ereapgsage automatique
(bruit sur les étiquettes, sur les lettres, données floimeempletes, etc). Nous ne
considérerons ici que le bruit sur les étiquettes, tremmsént une donnée positive (dans
E.) en donnée négative (dafs. ), et réciproquement. Si on utilise la terminologie
propre a la sélection d’attributs (Jolehal, 1994), on peut envisager deux stratégies
pour travailler avec de telles données. La premiéere filliez, consiste a supprimer les
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données non pertinentes en amont de la phase d’'infédensd;un prétraitement. Nous
avons étudié une solution de ce type dans (Sebbah 2002), fondée sur une regle de
minimisation d’entropie dans un graphe de voisinage de nhatprincipale difficulté
de cette technique est la définition d’une distance jud&seentre des mots, distance
qui a un effet direct sur les prototypes sélectionnésrRwiier ce biais, la seconde
stratégie, ditavrapper, consiste a détecter et a traiter les données bruitéedant la
phase d’inférence. C’est cette approche qui nous irgéres

Le reste de l'article est organisé de la maniére suivaiypees quelques définitions
usuelles, la Section 2 rappelle les principes de fonctiorerg derPNI. Dans la Sec-
tion 3, nous présentons notre cadre statistique de trariedu bruit et la nouvelle regle
de fusion d'états qui est utilisée par notre algorithmeni*. Dans la Section 4, nous
établissons plusieurs résultats théoriques sur le coimment des algorithmes inférant
desAFD en présence de données bruitées, puis nous faisonstuohe épérimentale
et comparative dePNI et deRPNI*, dans la Section 5. Nous donnons enfin quelques
conclusions et perspectives dans la Section 6.

2 Quelques rappels SURPNI

Notre objectif est ici de donner des intuitions sur le fometiement derRPNI en
décrivant son exécution sur un exemple. Le lecteur @s& par les détails techniques
peut consulter (Dupont & Miclet, 1998; Cornugjols & Micle002).

Commencons par rappeler quelques notions élémentairesiphabety est un en-
semble fini non vide déettres et on appellemot sur X toute séquence finie =
aias - ..a, de lettres. Unautomate fini éterministe(AFD) est un quadruplefl =
(@, 0, 50, F') tel que@ soit un ensemble fini d’'états,: @ x ¥ — @ soit une fonc-
tion de transitiongg € @ soit un état initial et C @ soit un ensemble d’états finaux.
On dit qu’un état contientun motw ssid(se, w) = s. On dit quew estreconnupar A
si§(sg, w) € F et qu'il estrejete sinon. Ainsi, 'AFD de gauche de la Fig. 1 est défini
par@Q = {0,1}, so = 0, F = {0}, 6(0,a) = 1 etd(0,b) = §(1,b) = 0. abb est
reconnu cab (0, abb) = 6(1,bb) = §(0,b) = 0 € F. Par contrebpa etab sont rejetés
card(0,ba) =1 ¢ F etd(0, ab) n'est pas défini.

Nous présentons maintenant le principe de fonctionned®rbNI (Oncina & Gar-
cia, 1992). En entréepnNi prend un ensemblE, de mots reconnus par wrD cible
inconnu (exemples) et un ensemifle de mots que cetFD rejette (contre-exemples).
Ici, nous prendron¥, = {e,b,ab,abb,bab} et E_ = {aa,ba} (¢ dénote le mot
vide, le mot sans lettre). Apres la phase d'inférence quesmllons décrire ci-dessous,
RPNI retourne umAFD qui généralise les données flg tout en rejetant les données
de E_. Sous certaines conditions théoriquesNI trouve I'AFD cible qui a produit les
donnée’ La premiére tache entreprise perNI est la construction daTA (prefix tree
accepto) des mots deéZ,.. Ce PTA est le plus grandFD reconnaissant uniquement
les mots deF,. . Ses états sont numérotés selon I'ordre hiérarchigukes préfixes de
E, (Oncina & Garcia, 1992). Dans notre exemplezte des mots dé7, est 'AFD du

Irpniidentifie polynomialement par données fixées la classdatgmges rationnels représentée par des
AFD (Oncina & Garcia, 1992; Dupont & Miclet, 1998).
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FIG. 2 - L'AFD du hautest leTade E = {e, b, ab, abb, bab} ; celui du milieu résulte
de la fusion des états 1 et 0 dan®f, et celui du bas, de la fusion des états 2 et 0.

haut dans la Fig. 2. Une fois TA construit,RPNI parcourt ses états dans l'ordre. Le
traitement duéme état consiste a essayer de le fusionner avec le0gtht... i — 1,
dans l'ordre. Fusionner deux états consiste a les regraemp un seul dont le numéro
est le minimum entre les deux états fusionnés. Cet étfinessi au moins un des deux
états I'était. Les transitions sortantes des deux &tas elles-mémes fusionnées deux
a deux lorsqu’elles sont étiquetées par la méme ledtrelans ce cas, les deux états
gu’elles pointent sont fusionnés, de maniere récurddans la Fig. 2RPNI tente la
fusion des états 1 et O dira. Ceci crée une boucle étiquetée paur I'état 0. Comme

1 et 0 ont tous deux des transitions sortantes d'étiquettes états 3 et 2 qu’'elles
pointent sont fusionnés, ce qui conduit AAb du milieu dans la Fig. 2. Une fusion
réussitsi aucun exemple d&_ n’'est accepté parArD résultant de cette fusion; elle
échouesinon. Dans notre exemple, la fusion de 1 et 0 échoue puisgue E_ est
accepté. Don®&PNI abandonne cette fusion et tente la fusion des états 2 etdyice
conduit a I'AFD du bas dans la Fig. 2. Celui-ci n’accepte aucun exemplg_ddonc la
fusion réussitRPNI considére donc ce nouveFD et tente, avec succes, la fusion des
états 3 et 0. Celle-ci conduit aAl-D de gauche de la Fig. 1, le résultat globalrdeni
sur les données.

Nous explicitons maintenant le pseudo-coder@ail (cf. Algo. 1). A chaque étape,
RPNI maintient une partition déterministedes états deta A de E . L' AFD courant,
A/m, reconnait tous les mots dg, et rejette tous les mots d8_. Par une partition
déterministe, nous entendons une partition qui est cabipatvec la fonction de tran-
sitions deA : Vp1,p2 € Q,Vz € X,VYq1,q¢2 € Q, Siw(p1) = 7(p2), 6(p1,2) = @1
etd(pz,z) = gq, alorsw(q1) = w(g2). w(g) désigne 'ensemble des états appartenant
au méme bloc que I'état. Fusionner deux étatset j revient a calculer la plus petite
partition déterminister’ telle que (1Vs € @, #'(s) D w(s) et (2)7' (i) = #'(4) ; elle
est obtenue en calculant la fermeturende {7 (¢), 7(j)} U {7 (¢) Un(j)} par la fonc-
tion de transitiord du PTA. Cette fusion réussit siAFdD A/’ n'accepte aucun mot de
E_. Notons que, par constructiod,/n’ accepte nécessairement tous les mot&de
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Algorithm 1 Pseudo-code dePNI
A PTA(Ey) 7+ {{g} |4 € Q)
fori=1to N —1do
if i =m n(x(4)) then
j+<— 0;continuer «— vrai
while (j < i) andcont i nuer do
if 5 = m n(=(5)) then
7' +— cal cul fusi on(mw,i,j,0)
if compati bl e(4/#', E_) then
m +— 7' ;continuer +«— f aux
end if
end if
je—j+1
end while
end if
end for
return (A/m)

ce qui préserve l'invariant de la boucle principale. Quamt conditions techniques
i = mn(n(i)) etj = m n(n(j)), elles permettent d’éviter de tenter des fusions qui
ont déja été testées.

3 Test de fusion statistique pour la gestion du bruit

Nous décrivons maintenant notre approche statistiqueadternent des données brui-
tées. Rappelons que nous ne nous intéressons qu’'aulnrlésetiquettes des données,
transformant des mots d&, en mots de&_, et réciproquement.

3.1 De l'effet du bruit sur RPNI

DansRPNI, deux états sont fusionnables si aucun exemple négatt accepté par
I' AFD résultant de leur fusion. De maniére plus formelle, o A/7m = (Q, 9, so, F')
I' AFD résultant de la fusion. Considérons un &tde B et définissons les quantites
etno qui sont respectivement les nombres de mot&deet deE_ contenus pas, ie,
ny = |[{w € Ey | 6(so,w) = s}| etny = [{w € E_ | §(so,w) = s}|. DansrRPNI, s
est final des que; > 0. De plus, pour qu’une fusion réussisse, il faut nécessant
que(ny >0 = ny =0).

Mais en présence de bruit, il se peut trés bien guentienne plusieurs mots de,
etdeE_, quen; > 0 etny > 0, sans pour autant qu’une erreur d’apprentissage soit en
train d’étre commise. En fait, le bruit sur les étiquetiedeux effets :

1. Lorsqu'un motw appartient a£ du fait du bruit (il serait donc dank_ en
'absence de bruit), I'état qui le contiendrait apres fusion acquerrait le statut
d’état final. Donc tout autre mot non bruité Be qui serait contenu parjouerait
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le rdle de contre-exemple a la fusion. Cette fusion selaiic rejetée parPNI
alors qu’elle aurait été acceptée en I'absence de bruit.

2. Lorsqu’'un motw appartient a£_ du fait du bruit (il serait donc dan&; en
'absence de bruit), I'état qui le contiendrait aprés fusion aurait malgré tout
de fortes chances de contenir d’autres exempleB_ dénon bruités, eux), donc
d’étre un état final. Le mab jouerait alors le rble de contre-exemple & la fusion.
De nouveau, cette fusion serait rejetée paNi alors qu’elle aurait été acceptée
en I'absence de bruit.

De l'analyse précédente, nous avons tiré deux congaigsid’une part, nous devons
relacher la régle d’attribution du statut d’état finalid état, et nous utiliserons donc
désormais la regle de majorité suivante :

Définition 1
On dira qu’un état estositif (ou final) s'il contient strictement plus de mots positife (d
E. ) que de mots négatifs (de_) : s € F ssiny > no. On dira qu'il eshégatif sinon.

D’autre part, nous devons relacher la contrainte d’aat&pt d’'une fusion en per-
mettant a un certain nombre de mots He et de E_ d'étre mal classés parAFb
résultant de la fusion :

Définition 2
1. On dira qu'un exemple négatif (resp. positif) estl clas€ s'il est contenu par
un état positif (resp. négatif).
2. On dira qu’une fusion estatistiguement acceptabdela proportiorp, d’exem-

ples mal classés dans touhFD aprés fusion n'est pas significativement plus
grande que la proportign d’exemples mal classés avant fusion.

Cette maniére de faire évite les phénomenes de sueapgsage qui sont dus a la
présence de bruit et qui conduisent a la constructigrrol’avec un grand nombre
d’états et un faible pouvoir de généralisation. Nouseatans de réduire, par fusion
d’états, la taille deaFD appris si elle n’'induit pas d’augmentation significative'de-
reur. Comme les fluctuations d’échantillonnage peuveoit aine influence lors d'une
décision d’acceptation ou de rejet d’une fusion, une singgimparaison entyg etp,
ne serait pas trés pertinente. Une regle statistiquejptlisieuse consiste a utiliser un
test de comparaison de proportions avec des intervallesrif@ance.

3.2 Test de comparaison de proportions

Comme nous I'avons vu, nous choisissons d’accepter unerfissila proportiorp,
d’exemples mal classés panFD aprés fusion n‘augmente pas significativement par
rapport la proportiomp; d’exemples mal classés avant fusion. Nous devons dorer test
I'hypothése nulleHy : p1 = p2 contre I'hypothese alternativll, : ps > p;. Ce
test est unilatéral puisque seule une valeur suffisammamnidg de notre statistique,
p2 — p1, doit conduire au rejet de I'hypothese testée. A I'ingensne petite valeur de
p2—p1, €t plus encore une valeur négative, ne remet pas en caysalig d’une fusion.
Les quantitép; etp, sont inconnues : elle correspondent respectivement aaxrsrr
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théoriques de RFD avant et apres la fusion. On les estime par les erreurs eues
P = % etp, = % calculées sur I'ensemble d’apprentissageNau(resp.N,) est
le nombre d’exemples d’apprentissage mal classés avesy.(apres) la fusion, &
est le nombre total d’exempleg(le nombre de mots dé, U E_). p; etps sont des
variables aléatoires indépendantes, et des estimatenriaisés dg; et ps.

Dans notre test, nous nous intéressons a la differgneep;, qui, sous I'hypothese
nulle Ho, a pour espérance et pour variance,

E@>—p1)=p2—p1=0
Var(p, — p1) = p2(1]\7p2) + p1(lj\7p1) — 2%

avecp = p; = ps etq = 1 — p. On estime habituellemenmt par la moyenne des
deux proportions d’exemples mal classés avant et apsdsrfup = (p1 + p2)/2. Si
les contraintesVp > 5 et Nq > 5 sont vérifiees, les conditions d’approximation
par une distribution normale sont satisfaites, donc laadeil’ = p> — p1 suit une loi
normaleN (p2 —p1, \/@). Nous devons déterminer le sedjl, appelévaleur critique
au risquec, qui définit la borne du rejet di,, et qui correspond a{i — «)-percentile

de laloiN (p2 — p1, 1/ 221).

T - — Lo — — Zy
P(T > Z,) = P( (pzM Py (p;M Py _ pper s =)
. 25§
etdonc,P(T > Z,) = assiZ, = U, %

ou T est la variable centrée réduiteléf est le(1 — o)-percentile de la loi normale
N(0,1). SiT > Z,, on rejette I'hypothes@{,, donc la fusion, avec un risque%.
Inversement, sI" <= Z,, la fusion est statistiquement validée, donc acceptée.

3.3 RPN, une extension derRPNI

Nous sommes maintenant en mesure de présenter les madiificgtie nous appor-
tons arpPNI de sorte qu'il tolere les données bruitées. Nous doni®pseudo-code
de notre nouvel algorithme&pnr*, dans I'Algo. 2.RPNI* fonctionne commerPNI, &
ceci pres qu'il attribue le statut d’état final aux étatetenant une majorité d’exemples
de E,, et qu'il utilise le test statistique de comparaison de prapns précédent pour
décider de la réussite ou de I'échec d’'une fusion. Du fpénvue derPNI*, le risque
a est un parametre de généralisation qu’on peut fairevaritre 0 et 0.5. Une bonne
utilisation de ce parametre consiste donc a teskenr* pour différentes valeurs de,
puis a garder le meillewrFD produit, en terme de taux de succes en généralisation et
de nombre d’états.

Notons que plua est proche de 0, plus, est grand, plus il faut un nombre important
d’exemples mal classés pour rejeter une fusion, et done gduiple est la regle de

20n pourra toujours utiliser un test exact de Fisher dansdeaatraire.
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Algorithm 2 Pseudo-code dePNI*
A PTA(Ey) 7+ {{g} 4 € Q)
fori=1to N —1do
if i = m n(x(4)) then
j+<— 0;continuer «— vrai
while (j < i) andcont i nuer do
if 5 = m n(=(4)) then
7' «— cal cul fusi on(mw,i,j,0)
B+— attribueetat finaux(A/«',E;,E_)
if stati stiquenment conpati bl e(B,Ey,E_,a)then
m «— 7' ;conti nuer <«— f aux
end if
end if
j—Jj+1
end while
end if
end for
B+— attribueetat finaux(A/m,E;,E_)
return (B)

fusion. A la limite, quand = 0, RPNI* retourne I'automate universel. A I'inverse, plus
a est proche de 0.5, plug, est proche de 0, plus il faut un nombre faible d’exemples
mal classés pour rejeter une fusion, et donc plus rigidéaesigle de fusion. Quand

a = 0.5, une fusion est rejetée des qu’un nouvel exemple est rassel Cela signifie
gu’en I'absence de bruiRPNI* se comporte exactement commieN| : aucun exemple
n’est mal classé par leTa, et une fusion échoue des qu’'un exemple est mal classé a |
suite d’'une fusionrPNI* est donc bien une généralisationrieN| au cas des données
bruitées. Enfin, quand > 0.5, Z,, est négatif, ce qui signifie que méme les fusions qui
classent correctement tous les mots de I'ensemble d’afigsage sont rejetéespNI*
retourne alors I@TA.

4 Reésultats theorigues en pesence de bruit

Comme nous I'avons vu précédemment, nous avons OReNt a partir derRPNI
en changeant la regle d'attribution du statut d'état fid'aine part, et en relachant
la contrainte d’acceptation des fusions d’autre part. 1Cses les conséquences de la
premiere reégle que nous nous proposons de travailler.ddeidere donc uarbd A
retourné parPN* (ou par tout autre algorithme) a partir des ensembilgset E_
de données bruitées. Rappelons qu’alors, unsétit A est positif (final) s'il contient
strictement plus d’exemples d&, que d’exemples d&_, et qu'il est négatif sinon.

On peut intuitivement penser que la probabilité gumit mal étiqueté croit avec le
niveau de bruit. C'est le premier résultat théorique quesretablirons. En conséquence,
méme un algorithmiléal qui réussirait a identifier la structure d'w#D cible a partir
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de données bruitées finirait par se tromper sur le signegé&sts, quand le niveau
de bruit augmente. D’autre part, nous avons constaté&rienpitalement (cf. Section 5)
que I'accroissement du niveau de bruit a une conséquerama@sur le taux d’erreur en
généralisation desrFD produits parRPNI*. Notre approche nous permettra de justifier
théoriquement cette divergence et d’en fournir une estimaa I'aide de la théorie des
marges.

4.1 Probabilité qu’'un état soit mal étiqueté

Soits un état contenant; exemples positifs (danB,.) etn, exemples négatifs (dans
E_). Supposons, sans perte de généralité,sqgeat un état négatif a cause du bruit, et
gu'il serait positif en I'absence de bruit. Commest négatif, on &; < no.

D’autre part, sis est mal étiqueté du fait du bruit, cela signifie que parmirle
exemples positifs, il en existe un certain nomhbre, qui sont positifs a cause du bruit,
et qui seraient négatifs en I'absence de bruit. De mémeigasn. exemples négatifs,

il en existe un certain nombre, , qui sont négatifs a cause du bruit, et qui seraient
positifs en I'absence de bruit.

Aussi, en I'absence de bruit, il y auraiy — ny + n_ exemples positifs dans,
etny, — n_ + ny exemples négatifs dans De plus,s serait un état positif, donc
ny —n4 +n_ > na — n_ + ny. Si on suppose enfin que le bruit est uniformément
distribué sur 'ensemble d’apprentissage, on en déduit :

Théoreme 1
La probabilitéP; (-, n1,n2) que I'états soit mal étiqueté en présence
d’un tauxy de bruit est égale a :

ni n2
Py(y,n1,m2) = > P(X; =n4)P(Xy =n_) avec
ny=0 ,_ >n++"2;"1

P(Xy=ny)=(1)y™ (L — 7)™ ", etP(Xy =n_) = (2)y" (L —y)" "~

n4 n—

DémonstrationSoit X; la variable aléatoire du nombre d’exemples mal classéaipa
lesn; exemples positifsX; est le nombre de succes parmitirages indépendants avec
probabilitey. Donc X suit une loi binomialé3(ny,~) dont la fonction de répartition
estP(X; =ny) = (gi)v’”(l — )™+, De méme, soif{, la variable du nombre
d’exemples mal classés parmi kesexemples négatifs. OnB(Xz = n_) =
("2)y™=(1 — y)"2~"-. Enfin, les quantités etn_ sont liees par une contrainte,

n—
puisqu’il faut quen; —ny +n_ >Ny —no +ny, c'est-a-direp_ > ny + #2571,
D’ou la formule finale. m|

4.2 Divergence tlgorique de P;(y, n1, no)

Nous montrons maintenant que la probabilité qu’un £&dit mal étiqueté augmente
avec le bruit. En conséquence, méme si un algorithme ré@asissait systématique-
ment a identifier la structure d’'unrFD cible, il n'arriverait plus, a partir d'un certain
niveau de bruit, a déterminer si les états sont finaux ou no
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Théoreme 2
P;(v,n1,n2) est une fonction croissante ge

DémonstrationOn déduit du Théoreme 1 que

ni
Py(y,m1,m2) = Y P(X1 =ny)P(Xs >ny +

n4 =0

nog — N1

2

)

- P(Xs— X1 > %)
Comme les fonctions de répartition des lois binomiales difficiles a manipuler, nous
utilisons ici leurs propriétés de convergence vers l&s hormales. Ainsi X; et X»
suivent asymptotiqguement des distributions normalese A (n1y, /niy(1 — 7)) et
X &~ N(navy,/n2v(1 —v)). CommeX; et X, sont indépendantes, la difference
X5 — X suit elle aussi une loi normale de parametfgsXs — X;) = E(Xs) —
E(Xl) = (TLQ —nl)'y etV(X2 —Xl) = V(Xz) +V(X1) = (’I’Ll +TL2)’V(1 —’7) Nous
en déduisons que :

ng — nl) _ PIV(O.1) > n2om _ B(X, — X1)

P;(v,n1,n2) = P(X2 — X7 >
s(’Y 1 z) (2 1 2 V(Xg—Xl)

)

Ny — Ny 1—-2y
2y/n1 +n2 \/y(1—7)
N2 — N -1

4/t nz (y(1-7)F

Commen; < nsg, 0n en déduit qu% < 0 pour touty €]0, 1[. Doncu est une fonction
décroissante de, et par conséquet; (v, n1,n2) est une fonction croissante gde O

= P(N(0,1) > u) avecu =

, 0
Il est facile de montrer qugE =
g

4.3 Expression de la marge I'aide de P;(v, ny,n2)

D’aprées la section précédente, la probabit&y, n1,n2) qu’un états soit mal éti-
gueté augmente avec Comme chaque état est une sorte de sous-classifieukrte I
global, nous sommes maintenant en mesure d'évaluer létga bruit sur les per-
formances de ce dernier. Selon la théorie des margeséetipar lessupport vector
machineset le boosting(Schapireet al, 1998), la marge de classification pour un
exemplew est définie comme la difference entre le poids associ@upazlassifieur
a I'étiquette correcte de et le poids maximal assigné parmi les étiquettes inctesec
dew. (Schapireet al., 1998) a montré qu’une optimisation de cette mesure deadi
sur I'ensemble d’apprentissage garantissait une anadiliorde la borne sur I'erreur de
généralisation.

Dans notre cas, on peut utilisé; (v, n1,n2) pour définir la marge d'un exemple
w. En effet, quand I'analyse d’'un exemple termine dans un état, w hérite de
I'étiquette positive ou négative de CommeP;(y,n1,n2) est la probabilite que
soit mal étiquetéw est correctement classé avec une probahil#eP;(y,n1,n2), et



Traitement du bruit en irgrence exacte

mal classé avec une probabiliig (v, n1, n2). Supposons qu'il y aiti ., exemples
de la classe majoritaire et,,;,, exemples de la classe minoritaire dansPour les
Nmaez €Xemples, le poids assigné a I'étiquette correcte (resprrecte) vaut donc
1 — Py (7v,n1,mn2) (resp.Ps(v,n1,n2)), etla marge vauin(w) = 1 — 2P;(y,n1,n2).
De méme, pour les,,;, exemples, le poids assigné a I'étiquette correcte (resp
correcte) vautPs(y,n1,n2) (resp.1 — Py(,n1,n2)), donc la marge estn(w) =
2P;(v,n1,n2) — 1.

Notons gu’ainsi définie, la marge est un réel compris enfret +1, et qu'un exem-
ple est classé correctement ssi sa marge est positive uBgalconfiance en I'étiquette
d'un exemple est d’autant plus grande que sa marge est pdeché. Pour lesn .z
exemples, la marge vawtl quandPs (v, n1,n2) = 0, c'est-a-dire quand le bruit vaut
0. Quand le bruit croit, nous avons montré dans la sectiecgalente qué; (v, n1,n2)
augmentait elle aussi, ce qui se traduit, compte tenu desules précédentes, en une
diminution de la marge pour les,,,, exemples et une augmentation pour #gs;,
exemples. Puisque,,... > n.in, la moyenne des marges décroit pour chaque état, ce
qui se traduit donc en une augmentation de I'erreur enrgéigétion sur tout AFD.

En exprimant la marge aveE;(v,n1,n2), nous pouvons finalement faire les re-
marques suivantes. Tout d’abord, comme nous allons le aois th section expérimen-
tale, de petites valeurs deinduisent souvent une valeur nulle &#(y,ny,ns), donc
une marge de-1. Cela signifie que malgré la présence d’exemples mal&sgssndant
la phase d’apprentissage, on peut théoriquement infiér@FD ne commentant aucune
erreur en généralisation. Ensuite, plusugmente, plu$; (v, n1,n») differe de0, ce
qui justifie, méme pour un algorithme qui serait optimalk alivergence de I'erreur en
généralisation desFD gu'il produit.

5 Reésultats exg@rimentaux

Dans cette section, nous évaluons I'efficacit&éa ™ en fonction de deux mesures
de performances, a savoir le pouvoir de généralisatida eombre d’états desrFb
inférés. Pour ce faire, nous avons meneé trois types ¢& tespremier vise a étudier le
comportement d&PNI* sur une base de données spécifique en fonction de dif§eren
niveaux de bruit. Dans la seconde série d’expérimentafioous comparonsPN
et RPNI sur deux types de bases de données, pour un certain niveluwitidixé :

(i) huit bases synthétiques générées artificielleradrgide du simulateur Gowachin

et (ii) trois bases de I'UClainsi qu'une base de prénoms frangais. Pour finir, nous
étudions la tolérance au bruit g NI* sur les bases précédentes en faisant varier le
bruit de 0 a 20%. Toutes nos expérimentations ont étéeea I'aide d’une procédure
de cross-validation (sur 10 folders) pour estimer I'eridigénéralisation. Pour vérifier

si I'AFD cible était correctement inféré, nous avons seulemaunitébles ensembles
d'apprentissage (soit I'union de neuf folders sur dix) aaqie étape sans toucher a
I'ensemble de test (le dixieme folder) utilisé en validat

Shttp ://lwww.irisa.fr/Gowachin
4http :/Aww.ics.uci.edu/"mlearn/MLRepository.html
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5.1 Validation des propriétés theéoriques

Notre objectif est ici de vérifier expérimentalement lemarques faites dans la sec-
tion précédente. Pour cela, nous utilisons une base notébr BASEL, simulée avec
Gowachin. L'utilisation derPNI sur cette base permet d'inférenkD cible, qui a 9
états et qui ne commet aucune erreur en généralisatiimnBus faisons varier le taux
de bruity de0 a20% et comparon®PNI et RPNI* en terme de taux de généralisation
et de nombre d’états desD inférés.

Dans la Fig. 3, on note que jusqué¥ de bruit,RPNI* est capable de “digérer”
completement les données bruitées : sur les dix foldeis girocédure de cross-vali-
dation,RPNI* infere systématiquement la cible, garantissant ainsaur de succes de
100%. Cela confirme donc que les marges sont égake$ pour de petites valeurs du
bruit, malgré la présence de certains mots mal classés léa états. D6% a 10%,
RPNI* retourne dearbD qui ne font pas d’erreurs en généralisation malgré desmes
d'états legerement supérieur®3Au dela del0%, le niveau de bruit est trop impor-
tant pour étre totalement digéré, ce qui induit unesteglivergence des performances
en terme de taux de succes et de nombre d'états. Cela cenfiomc nos résultats
théoriques, méme si cette dégradation est relativajegipbalement, le taux de succes
est treés acceptable (envir@8% et 11 états en moyenne po0% de bruit). Concer-
nantRPNI, les conséquences du bruit dans les données sont éssd@ws qu'un peu
de bruit apparait, la dégradation est perceptible. Nafesgent le taux de succes chute
régulierement, mais la taille des-D inférés croit, ce qui confirme le phénoméne de
sur-apprentissage.

100 e T T T T ! &
S S ace_RPNI ===

" e States RENC
80
70
60
50
40 -
30 -
20

10 ks [

FIG. 3 — Résultats obtenus par 10-cross-validation SABE. : acCRPNI* et acCRPNI
représentent le taux en généralisationrRar* et RPNI; stateSRPNI* et statesrPNI
représentent le nombre d’états moyen des inférés ave®PNI* etRPNI.
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5.2 Comportements moyens dePNI* et deRPNI

Nous avons réalisé une étude comparative plus imp@r&mtrerPNI* et RPNI, sur
douze bases, pour un niveau de bruit fix§ & 4%. Notre but est de montrer des
résultats significatifs, présentés dans la Table 1, efidacité derRPN* sur un large
panel de données. Notons que pour les huit bases simukes=lB. .., BASE8, nous
connaissona priori lesAFD cibles caRPNI est capable de les inférer en I'absence de
bruit. Ce n’est pas le cas pour les quatre autres basesrREUS, BADGES, PROMO-
TERSet HRSTNAME, pour lesquelles nous ne connaissons pasmcible, et qui sont
déja probablement bruitées. Chaque valeur de la Tabé ine moyenne calculée par
cross-validation.

TAB. 1 — Résultats dePNI* et derRPNI sur douze bases. Les moyennes et les écarts-
types sont calculés par 10-cross-validation. Le nomb&tats de IAFD cible est donné
entre parenthése quand il est connu.

RPNI* RPNI

BASES TAUX DE SUCCES | NB D’ETATS | TAUX DE SUCCES | NB D’ETATS
BASEL (9) 100+ 0 9+0 98.0+ 1.15 27.3+5.3
BASE2 (9) 94.8+ 8.0 14.1+ 2.2 86.3+ 4.5 39.8+ 2.6
BASE3 (21) 94.1+ 4.0 29.24+ 2.8 86.5+ 3.2 192.7+ 5.5
BASE4 (38) 99.7+ 0.4 59.5+ 4.5 92.2+1.1 252.54+10.7
BASES (38) 89.5+5.8 52.2+ 4.9 85.2+ 2.5 284.6+ 9.5
BASE6 (10) 100+ 0 1040 99.840.2 17.4+5.5
BASE7 (12) 100+ 0 16.5+ 0.5 95.8+ 1.1 131.4+ 10.7
BASE8 (15) 100+ 0 15+ 0 98.9+ 2.5 77+9.5
AGARICUS 88.9+ 1.7 82.7+ 3.3 88.9+ 1.7 82.7+ 3.3
BADGES 72.1+7.6 2.3+ 0.4 55.4+ 10.5 8.7+ 0.9
PROMOTERS 51.9+ 15.7 5.3+ 0.5 48.84+ 21.7 23.1+ 0.9
FIRSTNAME 66.5+ 8.8 3.5+0.5 59.54+9.1 10.0+ 0.6
MOYENNE 88.1 25.6 82.9 95.6

Plusieurs remarques intéressantes peuvent étre fagasd’abord, les differences
entrerRPNI* et RPNI sont significatives pour dix bases sur douze (ce qu'on di@é&ri
I'aide d'un test de Student apparié sur les taux de sucBesijes AAARICUS et BASEG
ne satisfont pas cette contrainte statistique. Mais on getibute facon constater que
RPNI ne fait jamais mieux qu&PNr*, en particulier lorsqu’on s'intéresse a la taille
desAFD inférés. Cette difference est encore plus significajivend on fait la moyenne
générale des taux de succ®8.{ % contre’2.9%) et des nombres d’'états. Sur les douze
bases, on constate que le nombre d’états reste toujoatveshent faible aveepPNI*
(25.6 états en moyenne) alors que la moyenne &ma (95.6) souligne le phénomeéne
de sur-apprentissage liés aux données bruitées. Paunéions qu’en présence dé&
de bruit,RPN* est capable d’identifier AFD cible pour trois bases @&E1, BASEG et
BAsSE8), et qu'il fait 100% en généralisation sur une quatriemeg&7).
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FIG. 4 — Scatterplot sur les douze bases.

Nous proposons une autre représentation de nos réesiatatda Fig. 4. Chaque base
est représenté par un point dont I'abscisseest le taux de succes &®N|, ety, le
taux de succes dePNI*. Remarquons que tous les points sont aux dessus de la droite
d’équationy = z, ce qui montre quePNI* est toujours meilleur quRPNI.

5.3 Tolerance au bruit derRPNF*

Nous étudions enfin la tolerance HeNI* pour differents niveaux de bruit. Dans ces
dernieres expérimentations, nous faisons varier le lrde0 a 20%. Les résultats sont
présentés dans la Fig. 5. Notons que chaque point deseashune moyenne sur les
douze bases précédentes. Globalement, la difféerericerrNi et RPN croit avec le
niveau de bruit, et toujours en faveur du second. Cela sigqgifieRPNI est toujours
moins performant qUBRPNI*, et qu’en plus, il se dégrade plus rapidement. Concernant
le taux en généralisation, nous remarquons que les peafices des deux algorithmes
se dégradent logiguement avec le niveau de bruit, ce qdiromde nouveau les pro-
priétés de divergence que nous avons établies danstlarspcecédente. Enfin, tandis
qUeRPNI* semble en mesure de contrdler effectivement la tailleases (de 18 a 30
états en moyennePNI souffre largement de I'accroissement du bruit, retouraiast
AFD ayant jusqu’a 160 états en moyenne, p2fit de bruit.
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FIG. 5 — Taux de succes et nombres d’états en fonction deelifté niveaux de bruit.

6 Conclusion et perpectives

Dans ce papier, nous avons proposé une approche staistixaitement des don-
nées bruitées en inférence grammaticale. Nous I'avpplicué arPNI, dont la régle de
fusion est relativement simple. D’autres algorithmes, ce@aDSM (Langet al,, 1998),
utilisent des regles de fusion plus sophistiquées. Ibrarait pertinent d’adapter notre
approche a ce type d’algorithmes, et d’exploiter plus fieptries caractéristiques de
notre test statistique (par exemple, les erreurs de preratae seconde espece).

D’autre part, nous avons vu ge®Nr* présentait une bonne tolérance au bruit jusqu’a
un certain niveau (envirot0% pour les bases artificiellement générées). Nous pensons
gu'il est possible d’améliorer ce seuil en étudianhkture des exemples mal classés
avant de faire une fusion. En fait, les erreurs de classemgritensemble d’appren-
tissage sont dues a deux phénomenes. Le premier estedirexat lié a la présence de
bruit : certains exemples sont mal classés perly parce qu'ils sont bruités alors qu'ils
seraient bien classés en I'absence de bruit. Le secombpiéne est lié au fait qu'on a
relaché les contraintes d’'une fusion : certains exempbiglassés sont de vrais contre-
exemples qui devraient remettre en cause une fusion ; gyaétl@ qu'ils ne jouent plus
puisque notre regle de fusion est plus lache.

Pour finir, nous avons supposé dans ce papier que le brifectait que les étiquettes,
positive ou négative, d’'un mot. Si cette hypothese n'est fvop forte sur un large
panel de problémes du monde réel, nos expérimentatigmaantré que notre méthode
n'était pas adaptée au cas ou ce sont les lettres des mi@tsrg bruitées. Nous pensons
néanmoins qu'il est possible de I'étendre pour traitetype de bruit.
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