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Résumé

Nous nous intéressons & la sélection de modéle en apprentissage automatique, sous deux angles
différents.

La premiére partie de la thése concerne les méthodes & noyau relationnel. Les méthodes & noyau
permettent en principe de s’affranchir de la représentation des instances, et de combler le fossé entre
apprentissage relationnel et apprentissage propositionnel. Cette thése s’intéresse a la faisabilité de
cet objectif dans un cas particulier : les problémes & instances multiples, qui sont considérés comme
un intermédiaire entre les problémes propositionnels et les problémes relationnels. Concrétement,
nous déterminons sous quelles conditions le noyau-somme, utilisé sur des problémes & instances
multiples, est en mesure de reconstruire le concept-cible. Cette étude suit le schéma standard des
études de transition de phase et s’appuie sur un critére nouveau pour caractériser ’efficacité de la
propositionnalisation induite par le noyau-somme.

La deuxiéme partie de la thése porte sur la sélection d’attributs. Une solution pour résoudre les
problémes & instances multiples, tels que présentés en premiére partie, passe par une propositionna-
lisation associant un attribut & chaque instance présente dans le probléme. Le nombre d’attributs
ainsi construits étant gigantesque, il est alors nécessaire de sélectionner un sous-ensemble d’attributs
ne contenant que des attributs pertinents. La deuxiéme partie de la thése propose donc une nouvelle
approche pour la sélection d’attributs.

La sélection d’attributs est réécrite comme un probléme d’apprentissage par renforcement,
conduisant ainsi & une politique de sélection optimale mais non-calculable en un temps raisonnable.
Cette politique est approchée en se fondant sur une approche de jeu & un joueur et en utilisant la
méthode Monte-Carlo pour les arbres UCT (Upper Confidence bound applied to Trees), qui a été
proposée par Kocsis et Szepesvari (2006). L’algorithme FUSE (Feature Uct SElection) étend UCT
pour gérer (1) 'horizon fini mais inconnu, et (2) le facteur de branchement élevé de ’arbre de re-
cherche reflétant la taille de ’ensemble d’attributs. Finalement, une fonction de récompense frugale
est proposée en tant qu’estimation grossiére mais non-biaisée de la pertinence d’un sous-ensemble
d’attributs. Une preuve de concept de FUSE est fournie sur des bases de données de référence.
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Title

Order parameters and model selection in Machine Learning : model characterization and feature
selection

Keywords

Relational Learning, Multiple-Instance Learning, Kernel methods, Averaging kernel, Phase Tran-
sition, Feature Selection, UCB applied to trees (UCT)

Abstract

This thesis focuses on model selection in Machine Learning from two points of view.

The first part of the thesis focuses on relational kernel methods. Kernel methods hope to over-
come the instances propositionalization, and to bridge the gap between relational and propositional
problems. This thesis examines this objective in a particular case : the multiple instance problem,
which is considered to be intermediate between relational and propositional problems. Concretely,
we determine under which conditions the averaging kernel used for multiple instance problems, al-
lows to reconstruct the target concept. This study follows the standard sketch of phase transition
studies and relies on a new criterion to test the efficiency of of the propositionalization induced by
the averaging kernel.

The second part of the thesis focuses on feature selection. A solution to solve multiple instance
problems, as presented in the first part, is to construct a propositionalization where each instance
of the problem leads to a feature. This propositionalization constructs a huge number of features,
which implies the need to look for a subset of features with only relevant features. Thus, the second
part of the thesis presents a new framework for feature selection.

Feature Selection is formalized as a Reinforcement Learning problem, leading to a provably
optimal though intractable selection policy. This optimal policy is approximated, based on a one-
player game approach and relying on the Monte-Carlo tree search UCT (Upper Confidence bound
applied to Trees) proposed by Kocsis and Szepesvari (2006). The Feature Uct SElection (FUSE)
algorithm extends UCT to deal with i) a finite unknown horizon (the target number of relevant
features); ii) the huge branching factor of the search tree, reflecting the size of the feature set.
Finally, a frugal reward function is proposed as a rough but unbiased estimate of the relevance of a
feature subset. A proof of concept of FUSE is shown on benchmark data sets.
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CHAPITRE 1

Introduction

La résolution des problémes d’optimisation combinatoire et de satisfaction de contraintes com-
porte une transition de phase : considérons un ensemble de problémes générés uniformément condi-
tionnellement aux valeurs de paramétres tels que la dureté et la densité des contraintes (parametres
d’ordre). Un résultat empirique [Cheeseman 91| qui a conduit a de nombreuses études théoriques
[Selman 94, Hogg 96, Mézard 05] est que la proportion de problémes satisfiables, i.e. ayant une so-
lution, et la complexité algorithmique de leur résolution (trouver une solution ou prouver qu’il n’en
existe pas) varient brutalement autour de certaines valeurs de ces paramétres d’ordre. La région
ou cette variation brutale est observée, et oil se trouvent les problémes difficiles en moyenne, est
appelée transition de phase. La localisation et ’étude de cette transition de phase deviennent ainsi
un objectif essentiel, a la fois pour la validation de nouveaux algorithmes (benchmarking) et pour
estimer a priori la difficulté d’un probléme donné.

Une des branches de I'apprentissage automatique la plus touchée par les phénoménes de tran-
sition de phase est I'apprentissage relationnel [Giordana 00, Riickert 02, Botta 03, Pernot 05| i.e.
la branche de ’apprentissage qui s’intéresse & des exemples caractérisés non pas par un n-uplet de
réels (on parle alors d’apprentissage propositionnel), mais par une clef dans une base de données
relationnelle. La raison pour laquelle I'apprentissage relationnel est touché par le phénoméne de
transition de phase est que le test de couverture relationnel (est-ce qu’une hypothése candidate
couvre un exemple) constitue un probléme de satisfaction de contraintes.

Par ailleurs, I'une des approches les plus étudiées en apprentissage fait la jonction entre les deux
grandes familles de problémes (apprentissage propositionnel et apprentissage relationnel) grace aux
noyaux. L’apprentissage par noyau s’affranchit de la difficile recherche d’une représentation ap-
propriée en se ramenant a la description d’un exemple au travers de ses relations avec les autres
exemples. La question posée est de savoir si les noyaux permettent de faire disparaitre toute tran-
sition de phase dans le cas des problémes relationnels.

Notre premiére contribution est de montrer que la transition de phase persiste dans le cadre
de apprentissage relationnel par noyaux. Nous avons considéré des problémes & Instances Mul-
tiples (IM) qui sont considérés comme intermédiaires entre les problémes propositionnels et les pro-
blémes relationnels : pour les problémes IM [Dietterich 97], la base de données est composée d’une
seule table et un exemple est caractérisé par un ensemble de tuples de cette table connues sous le
nom d’instances. La raison pour laquelle les noyaux IM considérés [Gértner 02, Mahé 06, Kwok 07]
conduisent & une transition de phase vient du fait que ces noyaux caractérisent une similarité
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moyenne entre exemples alors que 'apprentissage relationnel se fixe en général pour objectif de
déterminer un concept existentiel. L’approche proposée pour mettre & jour la transition de phase
des noyaux IM se fonde sur un générateur aléatoire de données controlé par une série de parameétres
d’ordre. La mise en évidence de la zone d’échec de ces noyaux s’appuie sur un critére analytique,
fondé sur une nouvelle borne inférieure sur ’erreur en généralisation.

Les perspectives ouvertes par ce travail considérent la construction d’une propositionnalisa-
tion de grande dimension, ce qui souléve dans la pratique des problémes de sélection d’attributs
[Guyon 06] : il faut sélectionner dans cette représentation les parties qui sont pertinentes pour
le probléme considéré. La sélection d’attributs est une problématique fondamentale en appren-
tissage qui a fait 'objet de nombreux travaux théoriques et algorithmiques dans la littérature
[Kira 92, Tibshirani 94, Bradley 98, Fung 00, Guyon 02, Weston 03, Efron 04, Boullé 07, Chan 07,
Bach 08, Shen 08, Zhang 08b, Zhang 08a, Helleputte 09, Margaritis 09, Varma 09]. La sélection
d’attributs vise en particulier trois objectifs : (1) la diminution de lerreur en généralisation en se
focalisant sur les attributs pertinents; (2) la diminution du cofit d’apprentissage ou d’utilisation du
modéle appris en diminuant le nombres d’attributs a traiter ; (3) 'augmentation de I’« intelligibilité »
du modéle appris en fournissant un modéle plus compact.

La deuxiéme contribution présentée dans ce manuscrit concerne ainsi la sélection d’attributs.
L’approche originale proposée est fondée sur une formalisation rigoureuse de la sélection d’attributs
en terme d’apprentissage par renforcement. La solution au probléme de sélection d’attributs est
alors une politique optimale qui n’est pas calculable dans un temps raisonnable. Une approximation
de cette politique est obtenue en se placant dans le cadre des jeux & un joueur. L’approche proposée
s’inspire des travaux sur les méthodes Monte-Carlo pour la recherche dans un arbre (MCTS pour
Monte-Carlo Tree Search) et de leurs avancées en particulier dans le cadre du jeu de Go [Gelly 07].
L’adaptation des méthodes MCTS au cas particulier de jeu & un joueur considéré passe (1) par la
définition d’un estimateur non-biaisé et rapide & calculer de l'efficacité d’un sous-ensemble d’attri-
buts; (2) par une gestion de ’horizon (profondeur de I’arbre a laquelle I'algorithme s’arréte) puisque
le nombre d’attributs a sélectionner est fini mais non connu a l'avance; (3) par une politique de
controle du facteur de branchement lors de ’exploration du treillis des sous-ensembles d’attributs.
L’approche donne d’excellents résultats sur diverses bases de données de références et sur les bases
de données du concours organisé a 'occasion de la conférence NIPS 2003 et portant sur la sélection
d’attributs, qui est toujours utilisée comme référence de I’état de ’art.



Premiére partie

Transition de Phase des noyaux-sommes
appliqués aux problémes a instances
multiples






L’apprentissage automatique regoit un ensemble d’exemples et recherche le concept qui a généré
ces exemples. Plus précisément, un algorithme d’apprentissage automatique choisit parmi un en-
semble d’hypothéses celle qui s’approche le plus du concept-cible. L’hypothése retournée est donc
déterminée par un probléme d’optimisation sous contraintes. Ce probléme d’optimisation est plus
ou moins difficile & résoudre suivant la représentatin des exemples, et suivant ’espace d’hypothése
considéré.

Alors que les problémes propositionnels s’intéressent a des exemples représentés sous forme de
vecteurs, les problémes relationnels considérent des exemples dont les informations sont stockées
dans des bases de données & plusieurs tables. Les concepts manipulés dans le cadre relationnel
s’écrivent donc sous forme de formules logiques du premier ordre. Pour apprendre dans le cadre
relationnel on se retrouve alors confronté & une double difficulté :

— tester toutes les formules logiques est un probléme combinatoire ;

— tester la validité d’une formule logique sur un exemple est un probléme NP-complet ou indé-
cidable (la littérature se rameéne a un probléme NP-complet par le biais de la 6-subsomption
[Plotkin 70]).

La premiére difficulté est contournée en utilisant des heuristiques pour choisir les hypothéses

a tester. Cela permet de restreindre le nombre d’hypothéses considérées en se concentrant sur les
plus prometteuses. Méme si cette modification permet d’apprendre sur de petites bases de données,
elle est insuffisante pour traiter des données & grande échelle. Pour aller plus loin, une solution
est de réécrire les problémes relationnels comme des problémes propositionnels par I'intermédiaire
de noyaux relationnels [Gartner 02, Mahé 05, Mahé 09, Mahé 06, Chen 04, Chen 06]. L’objectif
est alors d’apprendre de fagon efficace des concepts aussi riches qu’en manipulant directement des
concepts relationnels.

Cette partie montre que l'utilisation de noyaux relationnels tels que les noyaux-somme rend
impossible ’apprentissage de certains concepts relationnels. L’étude se focalise plus particuliére-
ment sur le cas des données & instances multiples qui offrent une complexité intermédiaire entre les
problémes propositionnels et les problémes relationnels. Le raisonnement suit la méthodologie déve-
loppée pour I’étude de la transition de phase de problémes combinatoires [Cheeseman 91, Hogg 96,
Selman 94, Braunstein 05, Monasson 99, Mézard 05| et introduit une nouvelle borne inférieure sur
I’erreur en généralisation.

Cette partie débute par une présentation de ’apprentissage par noyaux et de son utilisation pour
Papprentissage en présence d’instances multiples (chapitre 2). Puis le chapitre 3 met en évidence
les principes des études de transition de phase; et ces principes sont utilisés pour la définition du
cadre théorique de notre étude (chapitre 4). Enfin le chapitre 5 permet de visualiser les résultats
théoriques au travers de quelques expériences.






CHAPITRE 2

Apprentissage
automatique

L’apprentissage automatique a pour objectif d’automatiser des taches conceptuellement com-
plexes sur des bases de données. Avec ’émergence de trés grandes bases de données telles que les
données clients de grandes entreprises, les données génomiques ou encore l’ensemble des résultats
connus en biologie cellulaire, apparait une difficulté : comment utiliser pleinement l’information
contenue dans ces bases alors qu’il n’est plus possible pour un opérateur humain de les parcourir
dans leur totalité?

Plus formellement, l'objectif de ’apprentissage automatique est de concevoir des algorithmes
capables d’apprendre un concept & partir d’exemples de ce concept. Ces exemples peuvent étre
fournis au départ, ou fournis un par un (apprentissage en ligne), ou encore choisis par I'algorithme
lui méme (apprentissage actif ).

Ce chapitre se concentre sur le cas ou les exemples sont fournis dés le départ. Nous présen-
tons tout d’abord le cadre général de ’apprentissage automatique et les divers niveaux de difficulté
suivant le type de données et de concepts traités (section 2.1). La section 2.2 s’intéresse plus par-
ticuliérement au paradigme des noyaux qui permet de traiter efficacement des problémes variés en
les ramenant & un probléme de séparation linéaire. Puis la section 2.3 rappelle quelques-unes des
applications de ce paradigme au cadre de ’apprentissage relationnel. Enfin, le chapitre conclut par
une discussion sur les travaux présentés.

2.1 Plusieurs niveaux de difficulté en apprentissage

L’apprentissage automatique consiste & retrouver une hypotheése approchant au mieux un concept
& partir d’exemples illustrant ce concept. Le type d’algorithmes mis en jeu ainsi que leur complexité
dépendent grandement de la maniére dont sont représentés les exemples et du type d’hypothéses
considérées. On distingue notamment ’apprentissage propositionnel et I’apprentissage relationnel.
Aprés avoir défini formellement 'apprentissage automatique, cette partie situe I’apprentissage pro-
positionnel et relationnel ; precise leurs enjeux et introduit un cadre formel intermédiaire, celui de
I’apprentissage a instances multiples.
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2.1.1 Cadre général

Soit X un espace d’exemples et )} un ensemble d’étiquettes sur ces exemples. Un concept est
une fonction C' : X — ) associant une étiquette & chaque exemple. L’objectif d’un algorithme
d’apprentissage A est de retrouver une hypothése h a partir d'un ensemble d’exemples étiquetés
E={(z1,y1 =C(x1)),- .., (@0, yn = Clzn))}-

En pratique, l'identification parfaite de C n’est pas toujours possible ; 'objectif devient alors de
minimiser la différence entre 'hypothése h retournée et le concept-cible C. L’écart entre le concept-
cible et h est mesuré par Perreur en généralisation

I, [L (i(z), C(2))]

ou L : Y x Y — IR est une fonction mesurant le coiit d’'une erreur de prédiction. L’objectif d'un
probléme d’apprentissage est donc de touver :

h* = ig{nil; E, [L (h(x), C’(x))] (2.1)

Mais l'erreur en généralisation est inconnue, un algorithme donné ne peut que l'estimer en
utilisant les exemples d’entrainement. L’estimateur le plus commun est ’erreur empirique

Evee [£(h(0).0)| = 131 (e 1)
i=1

L’erreur empirique sous-estime 'erreur en généralisation, deux solutions sont donc adoptées
pour que la minimisation de I'erreur empirique conduise a la minimisation de 'erreur en généralisa-
tion : I'ajout d’un terme de régularité et 'ajout de contraintes sur I’espace d’hypothése (ce qui est
équivalent a considérer un espace d’hypothése H C X — ). Ainsi les algorithmes d’apprentissage
peuvent se réécrire sous la forme d’un probléme d’optimisation sous contrainte :

1 n
h 4 = argmin —

hen TiZ

L (iz(a:z), yz> + régularité (ﬂ) (2.2)

1

De la formulation de ce probléme d’optimisation sous contraintes dépendent la complexité com-
putationnelle et la qualité de approximation. Suivant les différents parameétres du probléme (X,
Y, H, L, régularité, ...), la recherche de h A peut étre plus ou moins cotiteuse en terme de temps
de calcul, ou des problémes numériques peuvent rendre impossible le calcul exact de h A

La définition d’un algorithme d’apprentissage est donc le choix a la fois d’un espace de recherche
approprié (H et régularité) et d’un algorithme permettant de déterminer le minimum de I’équation
2.2 ou une hypothése approchant ce minimum. Ce choix dépend notamment de I'espace des exemples
X.

2.1.2 Apprentissage propositionnel

On parle d’apprentissage propositionnel lorsqu’un exemple est représenté par un vecteur de
valeurs.

Lorsque X = IR des méthodes d’apprentissage « simples » sont envisageables. C’est le cas
par exemple des réseaux de neurones [Bishop 95] ou des machines & vecteurs de support (section
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2.2). Ces approches sont simples au sens ou la recherche du minimum dans I’équation 2.2 se fait en
procédant & une descente de gradient. Les calculs mis en jeu sont donc peu cotiteux et il est possible
de réduire le temps de calcul en s’arrétant avant la convergence de la descente de gradient (early
stopping), ce qui conduit a retourner une solution approchée.

Lorsque X = {vrai, faux}?, il est toujours possible de se ramener au cas X = IR en associant vrai
a 1 et faux & 0. Mais le fait que la représentation des exemples soit booléenne conduit naturellement
a introduire des espaces d’hypothéses dédiés telle que des formules en logique booléenne.

La manipulation de formules logiques introduit une difficulté en terme de temps de calcul. En
effet I’espace des formules logiques est un ensemble discret et, par suite, le probléme 2.2 est un
probléme d’optimisation combinatoire.

2.1.3 Apprentissage relationnel

L’apprentissage relationnel se confronte & tout type de données :

— des séquences : chaque exemple est une suite d’éléments, comme par exemple les mots d’un
texte ou la séquence des nucléotides d’un géne;

— des arbres : chaque exemple est un arbre. C’est le cas des données représentées en XML ;

— des graphes : chaque exemple est un graphe. Ces données se retrouvent notamment en biologie,
oll une molécule correspond au graphe des atomes la composant ;

— des graphes bis : chaque exemple est un nceud dans un graphe. Un exemple de tel graphe est
le graphe du web, composé des pages internet et des hyper-liens les reliant entre elles;

— des bases de données & plusieurs tables : de fagon générale, les informations sur les pro-
duits, fournisseurs, ou clients d’une entreprise sont stockées dans des bases de données multi-
relationnelles.

Les concepts a apprendre dans ces bases de données ne se limitent pas & la logique booléenne.
Ces concepts s’expriment suivant les cas dans des logiques du premier ordre ou d’ordre supérieur
faisant intervenir des prédicats ou des fonctions.

Dans le cadre relationnel, la recherche de la meilleure hypothése est difficile non seulement parce
que le probléme d’optimisation & résoudre est un probléme combinatoire, mais aussi parce que le
calcul de la valeur retournée par une hypothése sur un exemple est NP-complet ou indécidable.

Un exemple de probléme relationel : Mutagenesis Mutagenesis est une base de données
relationnel fondée sur les résultats de [Debnath 91|, on Pobjectif est de déterminer si une molécule
est mutageéne ou non. Pour se faire, on dispose de la description 2D des molécules. Ainsi une molécule
est représentée par un ensemble d’atomes et de liens entre ces atomes. De plus, les atomes et liens
sont étiquetés avec plusieurs informations telles qu’une estimation de la charge partielle ou le type
de lien (liaison simple, liaison double, ...).

Une approches qui permet d’apprendre sur de telles données est la programmation logique
inductive (PLI) [Srinivasan 94]. En PLI, les informations sur les atomes et liens sont représentées
sous formes de prédicats tels que :

— lien(atomel, atome2, type) indiquant qu’il y a un lien de type type entre ’atome atomel

et 'atome atome?2;

— atm(mol, atome, élément, type, charge) indiquant que la molécule mol contient ’atome

atome et que cet atome est un atome de élément (carbone, oxygéne, azote, ...), de type type
et de charge partielle charge.
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1l reste alors a rechercher les combinaisons de prédicats caractérisant les moécules mutageénes ou les
molécules non-mutageénes.

2.1.4 Apprentissage a instances multiples

Introduit pour la premiére fois par Dietterich et al. [Dietterich 97|, apprentissage a instances
multiples est vu comme un intermédiaire entre ’apprentissage relationnel et I'apprentissage propo-
sitionnel.

Concept existentiel simple Originellement, un exemple est défini dans la cadre & instances
multiples par un ensemble d’instances, qui sont elles-méme des vecteurs. Un exemple = est positif
si au moins une de ces instances vérifie un prédicat P :

positif(z) < 31 € x, P(I)

Ce cadre est considéré comme intermédiaire entre ’apprentissage propositionnel et l'appren-
tissage relationnel, puisqu’apprendre le concept dans U'espace (relationnel) des exemples revient a
apprendre P dans ’espace (propositionnel) des instances. Ce probléme d’apprentissage n’est tout
de méme pas standard, puisqu’on ne connait pas avec certitude la classe des instances : les instances
appartenant & un exemple négatif ne vérifient pas P, mais parmi les instances appartenant a un
exemple positif, seules certaines, dont on ne connait pas 'identité, vérifient P.

L’exemple de probléme & instances multiples proposé dans [Dietterich 97| est celui des molécules
ayant une odeur musquée. Une molécule est associée a ses différentes conformations (i.e. instances) et
chaque conformation est décrite par un vecteur de dimension d. Une molécule a une odeur musquée
(i.e. elle est étiquetée comme positive) si au moins 'une de ses conformations est responsable de
cette odeur.

Extensions Le fait que la classe d’un exemple ne dépende que d’un seul prédicat limite les ap-
plications possibles. Ainsi [Weidmann 03] considére des concepts plus compliqués. Trois niveaux de
concepts sont proposés :

1. les concepts fondés sur la présence : ces concepts étendent les concepts proposés dans [Dietterich 97]
au cas ol un exemple x nécessite de vérifier plusieurs prédicats Py, ..., P, pour étre considéré
comme positif :

m
positif (z) < 3I1,..., I € 2, /\ PAT})
=1

2. les concepts fondés sur un seuil : ces concepts ne considérent plus seulement 'existence d’une
instance vérifiant chaque prédicat, mais regardent pour chaque exemple x le nombre A(C;, x)
d’instances de x vérifiant le prédicat P; :

positif(z) < VP, A(P;, x) > s;

3. les concepts fondés sur un dénombrement : ces concepts vont simultanément majorer et mi-
norer A(P;, x) pour tout exemple positif z :

positif(z) & VP, s; < A(P,x) <t;
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Applications Un intérét du cadre a instances multiples est la variété des applications ou ce
cadre intervient. En biologie moléculaire, par exemple, la représentation en deux dimensions d’une
molécule peut étre vue comme ’ensemble des chemins possibles dans le graphe correspondant
|Gértner 03], ou encore comme ’ensemble des sous-arbres de ce graphe [Mahé 09]. Lorsque 1'on
a accés a la représentation en trois dimensions d’une molécule, il est possible de considérer les
zones de la molécules ayant des propriétés chimiques. Une molécule peut alors étre vue comme un
ensemble de triplets de telles zones actives [Mahé 06].

Le cadre a instances multiples s’applique aussi volontiers a la recherche d’images fondée sur
le contenu de ces images. Ainsi une image peut étre découpée en zones et chaque zone considérée
comme une instance [Chen 04]. Avec cette représentation, une image de ski est une image contenant
une zone avec de la neige et une ou plusieurs zones représentant des personnes en train de skier.
Une autre représentation des images fait appel aux régions saillantes, i.e. qui différent fortement de
leur voisinage. L’idée est alors de considérer que chaque image est un ensemble de régions saillantes
[Chen 06].

2.1.5 Discussion

L’apprentissage relationnel considére des bases de données et des hypothéses plus variées que
I’apprentissage propositionnel. Mais cette variété aa un colit en terme de temps de calcul lors de
I’apprentissage.

Une solution pour apprendre dans un temps raisonnable sur des bases de données relationnelles
est de passer & une représentation propositionnelle des exemples. On parle alors de propositionnali-
sation [Kramer 00]. Un autre intérét de la propositionnalisation est de séparer les deux objectifs que
sont la recherche d’une bonne représentation des exemples et la recherche de la bonne hypothése
dans cette représentation.

Une autre approche pour traiter les problémes relationnels est de les réécrire sous forme de
problémes a instances multiples [Gértner 03, Mahé 09, Mahé 06]. On retrouve alors un probléme
relationnel, mais plus simple.

2.2 Les machines & vecteurs de support

Les machines a noyaux, et plus particuliérement les machines a vecteurs de support (SVM),
intéressent une grande partie de la communauté de I'apprentissage automatique. Définies pour la
premiére fois par Boser et al. [Boser 92|, les machines & noyaux permettent d’étendre les propriétés
statistiques des séparateurs linéaires & des séparateurs de formes variées. Ces machines se sont mon-
trées particuliérement efficaces dans de nombreux cas réels tels que la reconnaissance de caractére
[Scholkopf 95], la fouille de texte [Joachims 02] ou encore la bioinformatique [Scholkopf 04].

Positionnement On se place dans le cadre de la classification binaire : les exemples appartiennent
a un espace X et les étiquettes sont prises dans J = {—1,+1}. On suppose que X est muni d’un
produit scalaire noté (-, -). Les machines a vecteurs de support retournent une hypotheése h:Xx =Y
associant une étiquette a chaque exemple, ol h est de la forme

h(z) = signe ((w, z) + b)
= signe (fyp(2))
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(w,z) +b>0

o ©O

(w,2) +b <0 A

F1G. 2.1 — Les machines a vecteurs de support recherchent I’hyperplan (w,z) + b = 0 qui maximise
la marge v = m Cette hyperplan sépare les exemples positifs (ronds noirs) des exemples négatifs

(ronds blancs).

avec w € X et b € RR.

Pour choisir I’hypothése a retourner, une machine a vecteurs de support se fonde sur un ensemble
d’exemples d’entrainement €& = {(x1,v1),..., (Zn,yn)} o0 (24, y;) € X x V. L’objectif est alors de
déterminer parmi les couples (w,b) € X x IR possibles celui séparant « au mieux » les exemples
d’entrainement positifs des exemples d’entrainement négatifs.

Séparateur linéaire et maximisation de la marge Les données d’entrainement sont dites
linéairement séparables lorsqu’il existe un couple (w,b) € X x IR tel que la fonction f,; associée
soit positive (respectivement négative) pour les exemples d’entrainement positifs (respectivement
négatifs). Dans le cas de données linéairement séparables, il existe une infinité de fonctions fy,p
permettant de séparer les données; parmi cette infinité de possibilités, les machines & vecteurs
de support choisissent celle qui maximise la distance minimale v entre les données et ’hyperplan
Hyp ={z € X, fyp(x) = 0} (figure 2.1). Le choix de 'hyperplan maximisant la marge v permet
de minimiser 'erreur en généralisation puisqu’il revient & apprendre I’hypothése la plus réguliére
possible ayant l'erreur empirique minimale [Vapnik 98|.

Soit H,,; un hyperplan séparant correctement les exemples d’entrainement. Pour un exemple
(xi,v:), sa distance & Hy,p vaut

ot ||-|| est la norme associée au produit scalaire (-, -). Lorsque I'exemple est correctement classé par
I’hyperplan, cette distance se réécrit

~ est par définition le minimum sur les exemples d’entrainement de cette distance. Mais comme
multiplier w et b par une méme constante ne modifie pas ’hyperplan H,,;, on peut se limiter aux
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Fi1G. 2.2 — Machines & vecteurs de support dans le cas non-séparable : introduction des variables
élastiques. Les exemples pour lesquels & > 1 sont mal classés; les exemples pour lesquels 0 < € < 1
sont bien classé mais dans la marge; et les exemples pour lesquels & = 0 sont bien classé et en
dehors de la marge.

hyperplans tels que
min _y; ((w,z;) +b) =1
(zi,y:)€E
On a alors .

’}/ = —
[[w]]

Ainsi maximiser v revient & minimiser ||w||, et donc une machine a vecteurs de support retourne la
solution du probléme d’optimisation :

1
argmin — [|w||* (2.3a)
weX, 2
belR
t.q. yi ((w,z;) +0) > 1, i=1,...,n (2.3b)

Données non linéairement séparables Le probléme d’optimisation 2.3 ne s’applique que lorsque
les données sont linéairement séparables. Dans le cas contraire, il faut autoriser le fait que certaines
des contraintes 2.3b ne soient pas respectées. Cela se fait en associant a chaque exemple d’entrai-
nement x; une variable élastique & positive qui permet de relaxer les contraintes 2.3b en (figure
2.2):

yi ((w,z) +b) >1-&, i=1,...,n
§& >0 1=1,...,n

& mesure 'erreur de classification de 'exemple x; : & est plus petit lorsque 'exemple est bien
classé et &; vaut zéro lorsque la distance de I’exemple & I’hyperplan séparateur est plus grande que la
marge. Pour minimiser I’erreur empirique il faut donc minimiser les &;. La version la plus courante
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des machines & vecteurs de support controle la somme des &; :

argmln Hw|| +C Z & (2.4a)
be, =1
SG]R"
i ((wy ) +0) > 1 =&, i=1,...,
b, 4w @i +0) Si 4 " (2.4b)
§& >0 i=1,...,n

La constante C' sert & définir le compromis entre la maximisation de la marge et la minimisation
de 'erreur empirique. Plus C' est grand, plus on donne d’importance & ’erreur empirique. D’ailleurs,
lorsque C' tend vers plus l'infini, le probléme 2.4 revient au probléme 2.3.

Probléme dual Généralement, la résolution du probléme 2.4 se fait par 'intermédiaire de son
probléme dual. En introduisant les variables de Lagrange a € IR" et 8 € IR", le minimum atteint

par le probléme 2.4 est égal a

min max L(w,b & a 2.5
weX, a€R™,a>0, (w,b,€, 0, 5) (25)
belR, pelR™,3>0

éemn

ou L (w,b,&, a, ) est le lagrangien

7HwH2+CZ£Z Zaz yz w $z>+b _1+§z Zﬂzgz

=1 =1

Le probléme 2.5 est aussi équivalent &

L (w,b, &, 2.6
nemax - min L (w,b,€, o, 3) (2.6)
BER",3>0 bER,

£elR”

car dans le probléme initial 2.4, la fonction & minimiser 2.4a est convexe et les contraintes 2.4b sont

affines.
Le minimum qui apparait dans le probléme 2.6 est atteint lorsque les dérivées partielles du
laplacien £ selon w, b, et £ sont nulles. Ce qui conduit aux conditions :

=1

=1

o, =C — (3, i=1,...,n (2.7¢)
En injectant ces égalités dans 2.6 on obtient la version duale du probléme des machines & vecteurs
de support
n
argmmZal Z ;05 Yy (T, T5) (2.8a)
ac€lR™ 23

0<a; <C, 1=1,...,n

t.q. {Zi:l @i =0 (2.8b)
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L’hypothése retournée par la machine a vecteurs de support aura donc la forme

h(z) = signe <Z g yi(z, x) + b*) (2.9)

=1

avec o* la solution du probléme 2.8 et b* calculé en utilisant les conditions de Karush-Kuhn-Tucker :

af (y; ((w* ) +0°) = 1+¢&) =0, i=1,...,n (2.10a)
=0, i=1,....n (2.10D)

Pour un exemple (z;, ;) tel que o est strictement compris entre 0 et C, ces conditions impliquent
que b* vaut

Yi — <’LU*, xl>

L’astuce du noyau Globalement, que ce soit au cours de la résolution du probléme 2.8 ou de
I'utilisation de 'hypothése obtenue, on ne fait jamais appel & un exemple directement. Seuls des
produits scalaires entre exemples sont utilisés. Il est donc possible de remplacer ce produit scalaire
par n’importe quel noyau, i.e. n’importe quelle fonction k : X x X — IR vérifiant les conditions de
Mercer :

1. k est symétrique;

2. pour tout ensemble de points x1,...,z,, la matrice de noyau associée K, définie par K; ; =
k(x;,x;), est semi-definie positive.

Les conditions de Mercer impliquent que k correspond & un produit scalaire dans un espace parti-
culier Z, i.e. qu'il existe une fonction ® : X — Z telle que pour tout couple d’exemples (x, ),

k(z,2') = (®(x), ®(a')) 2

Dans le cas ot les exemples sont des vecteurs de réels (X = IR%), un intérét des noyaux est de
pouvoir rendre linéairement séparables dans Z des données qui ne le sont pas dans IR? en utilisant
par exemple un noyau polynomial (k(z,2') = ({(x,2') +1)") ou un noyau gaussien (k(z,z’) =

/12
exp (2.

Mais, de fagon plus générale, 'astuce du noyau permet d’utiliser le cadre des machines & vecteurs
de support sur toute sorte de données dés lors qu’il est possible de définir un noyau. [Joachims 02]
et [Schélkopf 04] présentent, par exemple, des noyaux adaptés respectivement a la fouille de texte
et & la bioinformatique.

Pour finir, I’hypothése retournée, telle que décrite par 'équation 2.9, fait intervenir tout les
exemples d’entrainement. L’espace mémoire utilisé pour le stockage de ﬁ, ainsi que le temps de
calcul nécessaire a Pévaluation de h sur un exemple, augmentent donc linéairement avec le nombre
d’exemples d’entrainement. Cette augmentation limite les possibilités de passage & ’échelle pour
I’approche.

Mais n’interviennent dans I’hypothése retournée que les vecteurs de support, i.e. les exemples
dont la variable de Lagrange «; est non-nulle. Tant que le nombre de ces vecteurs reste modéré, les
machines & vecteurs de support & base de noyaux restent utilisables.
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2.3 Quelques noyaux relationnels

Comme indiqué en section 2.1, la taille de I'espace d’hypothése explose dans le cadre de I'ap-
prentissage relationnel. Cette explosion induit un coiit de calcul élevé pour trouver la meilleure
hypothése. Ce coiit est d’autant plus élevé que la recherche de la meilleure hypothése passe par la
résolution d’un probléme combinatoire.

A contrario, les machines & vecteurs de support (section 2.2) fournissent un cadre pour apprendre
« facilement » une hypothése a partir de n’importe quel type de données. L’hypothése est apprise
facilement puisqu’elle est définie par le biais d’un probléme quadratique sous contraintes linéaires
(équation 2.8).

De plus, le cadre des machines & vecteurs de support est applicable & n’importe quel type de
données grace a 'astuce des noyaux. Que ce soit lors de ’apprentissage ou lors de 'utilisation de
I’hypothése, il n’est jamais nécessaire de fournir la représentation des exemples. La seule information
utilisée est la similarité entre deux exemples, mesurée a partir d’un noyau k.

Les machines & vecteurs de support sont donc un candidat intéressant pour se confronter aux
problémes relationnels sans pour autant payer un cott de calcul trop élevé. Toute la problématique
est de définir un noyau sur les données relationnelles qui soit & la fois calculable en un temps
raisonnable et permette également ’apprentissage d’hypothéses suffisamment riches.

Cette section fournit quelques exemples de noyaux utilisés pour traiter des données relationnelles.

2.3.1 Noyaux pour données textuelles

Le traitement de données textuelles apparait dans de nombreux contextes : la séparation de news
en fonction de leur thématique, le filtrage de mails, ou la recherche de pages internet. Un texte est
en soi une suite de caractéres ou de mots; on est donc dans le cadre de "apprentissage relationnel.

Une approche courante consiste & oublier le coté séquentiel des données et a considérer les textes
comme un sac de mots (bag of words) [Joachims 98|. Plus précisément, un texte est représenté par
un ensemble d’attributs. Chaque attribut est associé & un mot (ou & une racine de mots) et sa valeur
correspond au nombre d’occurrences de ce mot. On se retrouve donc dans le cadre propositionnel.

Cette propositionnalisation d'un texte oublie 'information fournie par 'ordre des mots. Pour
ne pas perdre cette information, [Lodhi 02] propose un noyau K,, travaillant directement sur les
séquences de caractéres.

Ce noyau est défini & partir de son espace de représentation sur les textes. Pour un texte ¢
donné, a chaque m-uplet de caractére est associé un décompte du nombre de fois ot ce m-uplet
est présent dans le texte. Plus précisément, on regarde toutes les fagons possibles de considérer ce
m-uplet comme une sous-chaine de caractére de ¢t (potentiellement discontinue dans t), et & chaque
positionnement est associé le score A\, ot i est la distance entre le positionnement du dernier et du
premier caractére du m-uplet et A un paramétre plus petit que 1.

Un calcul de ce noyau par le biais de sa représentation cotterait O(]%|™) en temps et en espace,
ou ¥ est 'alphabet. Mais [Lodhi 02] utilise la programmation dynamique pour fournir une méthode
calculant K, (s,t) en O(m|s||t]). La complexité devient alors acceptable pour de petites bases de
données mais trop élevée pour étre applicable sur de grands corpus.

Pour permettre le passage a I’échelle de son approche, [Lodhi 02] propose une version approchée
du calcul de K,,. Cette version revient a n’utiliser que certains des attributs de la représentation
associée a K.

Les expériences proposées dans |[Lodhi 02] montrent que sur de petites bases de données (moins
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de 500 exemples), le noyau K,, permet d’obtenir de meilleur résultats que les sacs de mots. Sur
des bases de données plus importantes (plusieurs milliers d’exemples), les deux approches sont
équivalentes. Le noyau fondé sur les sous-chaines de caractéres est donc capable de détecter des
informations subtiles que ’approche & base de sacs de mots ne peut reconstruire qu’a ’aide d’un
grand nombre d’exemples.

2.3.2 Noyau-somme

Le cadre des données a instances multiples considére des exemples définis comme des ensembles
d’instances (2.1.4). Selon la définition premiére de ce cadre, un exemple est positif si une de ses
instances vérifie une propriété P |Dietterich 97]. Ce probléme est de type relationnel, mais si on se
situe au niveau des instances, on retrouve un probléme propositionnel. En effet, chaque instance
est représentée par un vecteur, et dans I'espace des instances, 'objectif est d’apprendre P & partir
d’exemples négatifs de P (les instances d’exemples négatifs) et d’exemples potentiellement positifs
(les instances des exemples positifs).

|Gértner 02| propose un noyau adapté aux problémes a instances multiples : le noyau-somme. Ce
noyau considére tous les couples d’instances entre une instance du premier exemple et une instance
du deuxiéme exemple, calcule la valeur prise par un noyau k sur ces couples d’instances, met & la
puissance a les valeurs mesurées, somme toutes les valeurs obtenues, et enfin normalise la somme.
Formellement, le noyau-somme K pour deux exemples x et 2’ est défini par

n o inex Za:jex’ k(x%xj)a
K(% xz ) - fnorm ($)fnorm (x/)

(2.11)

avec fnorm une fonction de normalisation.

[Gartner 02] montre que si P est apprenable dans I’espace des instance a 1’aide du noyau k, alors
pour a suffisamment grand, le concept & instances multiples faisant intervenir P est apprenable a
I’aide du noyau K.

[Gértner 02| remarque que pour les noyaux d’instance courants, choisir a revient a modifier
les paramétres du noyau. Nous nous limiterons donc dans la thése au cas ot @ = 1. De plus, les
expériences menées dans [Géartner 02] indiquent que les meilleurs résultats sont obtenus en choisis-
sant comme fonction de normalisation soit /K (z,x), soit |z| (nombre d’instances dans ). C’est
pourquoi, au final, le noyau que nous considérons dans cette thése est le suivant :

K(z,2") = i% Z Z k(xi, x;) (2.12)

Applications Le noyau-somme a été testé sur de nombreuses bases de données. Dans [Gértner 02|,
le noyau-somme est appliqué a deux bases de données. La premiére base de données (MUSK), qui
est la base de données prototype des problémes & instances multiples (section 2.1.4), regroupe des
molécules qui ont ou non une odeur musquée. Chaque molécule est représentée par un ensemble de
conformations, et chaque conformation est associée & un vecteur d’attributs. La deuxiéme base de
données (Mutagenesis) s’intéresse elle aussi a des molécules, mais représentées cette fois-ci par leur
graphe. Plus précisément, chaque molécule est associée a ’ensemble de ses liens entre deux atomes.

Mahé a également utilisé le noyau-somme pour classer des molécules. Dans [Mahé 05], chaque
molécule est associée aux chemins dans son graphe. Soit G = (Vi, Eg) un graphe composé des
sommets Vg et des arétes Eg. On note V7 'ensemble des chemins de taille finie dans ce graphe.
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Soit [ : Vg U Eg — A une fonction étiquetant les sommets et les arétes de G dans un alphabet fini
A. On note [ : V5 — A" la fonction qui a tout chemin w = vv2 ... v} associe le mot correspondant
& la liste des étiquettes rencontrées en parcourant w

l(w) = U(v1)l(v1,v2)l(v2) ... (k)

Le noyau-somme étudié par Mahé prend la forme

K(G1,Go)= > > pa (w)pg, (wo)k(l(wr),l(wz))

w1 EVC*"l w2 EVC*:2

ol pg est une distribution de probabilité sur les chemins de G et k un noyau sur les mots de A*.
Par la suite, [Mahé 09] étend 'idée des chemins d’un graphe aux sous-arbres recouvrants. En-
fin [Mahé 06] étudie la représentation d’'une molécule obtenue en considérant tous les triplets de
« parties actives » dans la molécule.
Mais le noyau-somme donne aussi des résultats intéressants pour la classification d’images, ol
une image peut étre vue comme un ensemble de zones [Chen 04] ou bien un ensemble de points
saillants [Chen 06].

Discussion [Gértner 02] démontre qu'un probléme & instances multiples est apprenables par le
noyau-somme a condition que la propriété P sur les instances associé & ce probléme soit elle méme
apprenable par le noyau sur les instances. De plus le noyau-somme donne de bons résultats empirique
sur plusieurs problémes & instances multiples.

Or [Weidmann 03] définit des concepts a instances multiples plus compliqués faisant intervenir
plusieurs propriétés au lieu d’une seule. Pour certaines applications, ces concepts semblent plus
adaptés. Par exemple, dans le cas de la classification d’images représentées par des zones, on s’attend
& ce qu’une photo d’un « coucher de soleil sur la mer » contienne une zone représentant le soleil et
une zone représentant la mer.

Une question ouverte a notre connaissance est de savoir si les concepts proposés par [Weidmann 03]
sont eux aussi apprenables & ’aide du noyau-somme. Le chapitre 4 étudie donc les conditions sous
lesquelles le noyau-somme permet d’apprendre ou non des concepts faisant intervenir plusieurs pro-
priétés.

2.4 Résumé

L’apprentissage automatique se fixe pour objectif de retrouver un concept a partir d’exemples
de ce concept. On se place dans le cas particulier ou les exemples sont de la forme (x;,y;) avec
x; € X 'exemple & proprement parler, et y; € Y I’étiquette associée & 'exemple. L’objectif est alors
de déterminer la fonction C : X — )Y qui associe une étiquette a chaque exemple.

La recherche de C, ou de la fonction h s’en approchant le plus, passe le plus souvent par la
résolution d’un probléme d’optimisation sous contraintes. Ce probléme traduit les deux objectifs
sous-jacents & I'apprentissage :

1. trouver une fonction h qui ait la plus petite erreur possible sur les exemples d’entrainement ;

2. trouver une fonction h qui soit la plus simple possible.
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Ces deux objectifs permettent de trouver la fonction h la plus proche possible de C, i.e. la fonction
h dont le comportement sur d’autres exemples que les exemples d’entrainement sera le plus proche
possible de celui de C.

Suivant I'espace X dans lequel sont définis les exemples et suivant I’ensemble d’hypothéses dans
lequel est recherchée ﬁ, le probléme d’optimisation est plus ou moins difficile & résoudre. Le cadre
le plus difficile est le cadre relationnel, ou les informations sur les exemples sont stockées dans une
base de données relationnelle. Dans ce cadre, une hypothése est une formule logique. La recherche
de h est alors extrémement cofiteuse puisque le probléme d’optimisation recherchant la meilleure
hypothése ainsi que le probléme correspondant au test de h sur un exemple sont tous les deux un
probléme NP-complet.

Dans le cadre plus simple de 'apprentissage propositionnel, un exemple est exprimé sous forme
d’un vecteur (un enregistrement unique d’une base de données). La situation « la plus simple »
est lorsque les exemples sont représentés par un vecteur de réels (X = IRd) et que les étiquettes
sont binaires () = {—1,1}). Il est alors possible de rechercher un hyperplan séparant les exemples
négatifs des exemples positifs. Les machines & vecteurs de support, par exemple, recherchent un tel
hyperplan par le biais de la résolution d’un probléme quadratique sous contraintes linéaires. Un tel
probléme a l'avantage de pouvoir se résoudre en un temps raisonnable grace a une simple descente
de gradient.

Afin de pouvoir apprendre sur des données relationnelles en un temps raisonnable, une solution
est de se ramener au cadre propositionnel. Une premiére approche pour obtenir une version propo-
sitionnelle du probléme est de construire une liste de descripteurs sur les exemples. On parle alors
de propositionnalisation [Kramer 00]. La problématique de la recherche de la bonne hypothése dans
Pespace relationnel est alors découpée en deux sous-problématiques plus simples : (1) la recherche
de la bonne représentation, (2) la recherche de la bonne hypothése dans Iespace de représentation.

Une autre approche pour revenir au cadre propositionnel est de ne pas étudier les exemples
directement, mais de s’intéresser uniquement aux liens qu’ils ont entre eux. Cette approche prend
tout son sens dans la cadre des machines & vecteurs de support. En effet, lors de I'apprentissage
et lors de I'utilisation de '’hypothése apprise, ces machine ne font appel qu’au calcul d’un noyau
k entre deux exemples. Ces machines, faciles & apprendre, peuvent donc s’utiliser sur des données
relationnelles, & condition de fournir un noyau entre deux exemples relationnels qui soit calculable
dans un temps raisonnable, tout en fournissant une information suffisante pour reconstruire des
concepts compliqués.

Les méthodes de propositionnalisation, ou l'utilisation d’un noyau, permettent de traiter les
probléme relationnels comme des problémes propositionnels. Mais cette réécriture se fait-elle aux
dépends de la richesse des concepts apprenables ? Y-a-t-il des concepts que ’on ne peut pas recons-
truire une fois que l'on est passé dans le cadre propositionnel 7

La premiére partie de cette thése examine ces questions au travers d’un cas particulier : le
noyau-somme utilisé dans le cadre des exemples a instances multiples. Cette étude suit le schéma
des études sur la transition de phase. Ce schéma est présenté dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 3

Transition de Phase et
cartes de compétence

La notion de transition de phase a été introduite en physique statistique. Elle correspond au
changement d’état trés rapide lorsque l'on fait varier certains parameétres autour d’une valeur cri-
tique. Cette notion a par la suite été reprise en informatique ot ce changement d’état a été mis
en évidence dans le cas de la résolution de problémes NP-complets. Dans le cadre de I'informa-
tique, les recherches sur la transition de phase ont permis d’identifier les problémes réellement
difficiles [Cheeseman 91, Hogg 96], et de proposer des algorithmes adaptés a la résolution de ces
problémes [Selman 94, Braunstein 05|. Enfin, certaines études permettent de caractériser ’espace
des solutions des problémes NP afin de mieux comprendre l'origine de la transition de phase
[Monasson 99, Mézard 05].

L’apprentissage automatique fait parfois lui-méme appel & des problémes d’optimisation com-
binatoire (section 2.1. Plusieurs travaux se sont donc intéressés a I'impact des phénomenes de
transition de phase en apprentissage. On retrouve notamment des travaux en programmation lo-
gique inductive (ILP) [Giordana 00|, en apprentissage propositionnel [Riickert 02|, et en inférence
grammaticale [Pernot 05]. Comme pour le cadre des probléemes NP-complets, ces recherches ont
permis de caractériser les problémes difficiles [Botta 03, Baskiotis 04, Pernot 05| et d’élaborer des
algorithmes performants pour ces problémes [Bianchetti 02, Riickert 03, Maloberti 04].

Ce chapitre introduit briévement les travaux sur la transition de phase (section 3.1) et discute
des effets de la transition de phase sur un cadre d’apprentissage particulier (section 3.2). Enfin la
section 3.3 résume le fonctionnement et les apports des études sur la transition de phase.

3.1 Transition de Phase des problémes de satisfaction de contraintes

Les problemes NP-complets sont les problémes solvables en un temps polynomial par une ma-
chine de Turing non-déterministe. Ce sont donc des problémes pour lesquels il est possible de tester
une solution en temps polynomial. Mais lorsque le nombre de solutions possibles est exponentiel,
il devient trés long pour un ordinateur standard de vérifier si le probléme est satisfiable ou non,
puisqu’un tel ordinateur ne peut tester qu'un nombre fini de solutions & la fois.
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La plupart des problemes de satisfaction de contraintes sont NP-complets. C’est le cas de nom-
breux problémes industriels tels que la création d’emploi du temps ou la planification de production.
Leur résolution est donc au pire cas longue, mais en moyenne les algorithmes existants trouvent
le plus souvent une solution en un temps raisonnable. De cette remarque découle la volonté de
caractériser les problémes faciles [Karp 83, Purdom 83].

Cette volonté a abouti & plusieurs études sur différents types de problémes NP-complets [Zhang 04,
Xu 05, Cocco 01]. La conclusion de ces études est toujours la méme : pour certains parameétres
d’ordre, les problémes passent brutalement d’une situation ouu ils sont presque tous satisfiables
& une situation ou ils sont presque tous non-satisfiables, et les problémes difficiles se trouvent en
moyenne au niveau de ce changement brutal. Cette transition rapide d’un état & un autre est cou-
ramment appelée transition de phase par analogie avec les transitions de phase observées en physique
statistique.

Cette section présente les résultats obtenus pour le premier probléme défini comme NP-complet :
le probléme 3-SAT [Cook 71]. L’objectif est de mettre en évidence la démarche suivie dans les études
sur la transition de phase et de préciser le type de résultats attendus de la part de ces études.

3.1.1 Observations empiriques

Le probléme 3-SAT a pour objectif de satisfaire un ensemble de contraintes exprimées sous la
forme de 3-CNF.

Formellement, une clause est la disjonction de variables booléennes, chaque variable étant donnée
sous forme positive ou négative. On appelle forme normale conjonctive (CNF) une conjonction
de clauses. On parle de k-CNF lorsque ces clauses comportent moins de k variables chacune. Le
probléme 3-SAT consiste donc & déterminer pour une formule 3-CNF F donnée §’il existe une
instantiation de ses variables telle que F' soit vrai. Si une telle instantiation existe, la formule est
dite satisfiable.

Identification de la transition de phase : modéle de données paramétré [Mitchell 92| a
mis en évidence un phénomeéne de transition de phase sur les probléemes 3-SAT. Pour ce faire, des
problémes 3-SAT sont générés aléatoirement selon des parameétres dits paramétres d’ordre, puis on
observe comment évolue la proportion de problémes satisfiables suivant ces paramétres d’ordre.

Deux parameétres régissent la génération de problémes 3-SAT : le nombre d de variables et le
nombre n de clauses. Ainsi chacune des n clauses d’un probléme 3-SAT est obtenue en choisissant
uniformément trois variables parmi les d variables existantes. Ces variables sont utilisées de facon
positive ou négative avec probabilité 1/2.

On observe alors comment évolue la probabilité pour les problémes générés d’étre satisfiables
en fonction du paramétre x = 5. On remarque que les problémes générés passent d'un état ot ils
sont presque tous satisfiables & un état ou ils sont presque tous non-satisfiables. Indépendamment
du nombre de variables utilisées, ce passage est brutal et autour d’une valeur critique k. ~ 4.27. On
a donc bien un phénomeéne que 'on peut considérer comme une transition de phase.

Si I'on g’intéresse au contraire au temps de calcul du solveur de contraintes, il admet un pic
autour de k.. Ainsi la zone de transition correspond a une zone ol les problémes 3-SAT sont
difficiles a résoudre. Cette remarque corrobore l'intuition :

— pour k petit devant k., chaque probléme est peu contraint et la plupart des instantiations

de variables permettent de valider le probléme. L’algorithme trouve donc rapidement une
solution ;



3.3.2 Transition de Phase en apprentissage automatique : un exemple 23

— pour k grand devant k., chaque probléme est fortement contraint et il suffit d’instancier peu
de variables pour se rendre compte qu’elles sont incompatibles. L’algorithme démontre donc
rapidement qu’il n’existe pas de solution ;

— pour k proche de kg, soit le probléme est vrai pour peu d’instantiations (qui seront donc
difficiles & trouver), soit le probléme n’admet pas de solutions, mais il faut instancier la quasi
totalité des variables pour se rendre compte qu’une instantiation ne valide pas le probléme.

Conséquences de la transition de phase Mettre en évidence une transition de phase per-
met tout d’abord d’identifier les problémes réellement difficiles. Ainsi les algorithmes peuvent étre
comparés dans cette zone critique afin de connaitre au mieux leur capacité.

Cette découverte a aussi encouragé des recherches analytiques (section suivante) dont ont découlé
des algorithmes dédiés et donc efficaces méme lorsque 'on est proche de k. [Dubois 01, Wei 04,
Braunstein 05].

3.1.2 Etudes analytiques

Ces résultats expérimentaux intéressent la communauté de la physique statistique. Cette com-
munauté dispose d’outils aptes & étudier analytiquement le comportement « macroscopique » de
systémes mettant en relation un grand nombre d’éléments suivant une loi « microscopique » simple.
Les premiéres études analytiques fondées sur ces outils ont, par exemple, permis de fournir des
bornes théoriques sur la valeur de k. [Dubois 00, Achlioptas 01, Mézard 02].

D’autres études tentent d’expliquer le comportement des solutions d’un probléme de contraintes
en fonction de k. Certaines s’intéressent par exemple & la structure des ensembles de solutions
[Mézard 05]|. Lorsque k est petit, toutes les solutions se retrouvent dans une méme clique. Puis
lorsque x augmente, cette clique explose en plusieurs cliques dont le nombre s’accroit avec k. Enfin,
lorsque k est proche de k., le nombre de cliques augmente exponentiellement [Achlioptas 06].

3.2 Transition de Phase en apprentissage automatique : un exemple

L’apprentissage automatique fait appel le plus souvent a un probléme d’optimisation sous
contraintes (section 2.1). Dans le cas particulier de l'apprentissage relationnel, ¢’est un probléme
d’optimisation combinatoire NP-complet qui est considéré. Or de nombreux problémes NP-complets
engendrent une transition de phase (section 3.1). Quelques études sont donc consacrées a la re-
cherche de transitions de phases en apprentissage automatique et aux conséquences de ces transi-
tions [Giordana 00, Botta 03, Riickert 02, Riickert 03, Baskiotis 04, Hollanders 07, Alphonse 08a,
Alphonse 08b, Saitta 10].

Cette section se focalise sur un cadre d’apprentissage relationnel particulier : la programation
logique inductive (ILP). Tout d’abord cette section définit le cadre d’apprentissage de U'ILP, puis
met & jour une transition de phase pour l'un des outils de 'ILP : la §-subsomption [Plotkin 70].
Enfin, cette section s’intéresse aux conséquences de cette transition de phase sur la qualité des
hypothéses apprises.

3.2.1 ILP

I’ILP manipule des données et hypothéses décrites en logique du premier ordre. Une hypothése
fait donc intervenir des variables, des fonctions et des prédicats. En particulier, les constantes sont



24 3 Transition de Phase et cartes de compétence

représentées par des fonctions d’arité zéro, et les prédicats sont a valeurs booléennes.

Un exemple x est considéré comme positif d’aprés une hypotheése h et un ensemble de connais-
sances b si = est conséquence logique de h et b (h,b F z). Au contraire, I'exemple est considéré
comme négatif s’il n’est pas conséquence logique de h et b (h,b ¥ z). Mais la conséquence logique
est indécidable, elle est donc remplacée par la #-subsomption, qui est un probléme NP-complet
[Plotkin 70].

Formellement, le langage manipulé se définit comme suit.

— terme : un terme se définit de fagon récursive. Les variables et les symboles de fonctions d’arité
zéro (les constantes) sont des termes. Si f est une fonction d’arité n et si t1,...,t, sont des
termes, alors f(t1,...,t,) est un terme.

— formule atomique, littéral, littéral positif, littéral négatif : Si R est un prédicat d’arité n et
t1,...,t, sont des termes, alors R(t1,...,t,) est une formule atomique.

Un littéral est une formule atomique (littéral positif) ou sa négation (littéral négatif).

— clause : une clause est une formule logique de la forme V1, ..., 2, \/j2, L; o0 z1,...,z, sont
les variables apparaissant dans les littéraux Lq, ..., Ly,.

— clause de Horn : Une clause de Horn est une clause contenant au moins un littéral positif.

— clause de programme/définie, téte de programme et corps de programme : une clause de pro-
gramme (ou clause définie) est une clause comprenant exactement un littéral positif h. Elle

peut donc s’écrire sous la forme h «— Lq,..., L,,.
h est appelé la téte du programme et Lq,..., L,, son corps.

— fait : Un fait est une clause de programme dont le corps est vide.

— substitution : Soit x1, ..., x, des variables et t1, . .. t, des termes. La substitution § = {x1/t1, ..
est une fonction qui & toute clause C associe la clause C’ = C0 ot les occurrences de x1, . .., T,

dans C ont été remplacées respectivement par tq,...%,.
— 0-subsomption, test de 0-subsomption : Soit C' et C’ deux clauses. C' f-subsume C’, s’il existe
une substitution 6 telle que CO C C’, i.e. tous les littéraux de C# appartiennent & C’. Le test
de #-subsomption entre deux clauses C et C est le test qui retourne vrai si C' #-subsume C’.
Dans le cadre de I'ILP, les exemples sont des faits ou des classes instanciées [Landwehr 07] et
les hypothéses apprises sont des programmes logiques exprimés & 1’aide d’ensembles de clauses de
programme. L’objectif est de trouver un programme logique qui couvre (au sens de la #-subsomption)
les exemples positifs et pas les exemples négatifs.

3.2.2 Transition de phase de la #-subsomption

[Giordana 00| s’intéresse au test de #-subsomption, qui est utilisé en interne dans le cadre de
I'ILP. L’étude montre 'existence d’une transition de phase pour ce test.

Génération des données Plus précisément, ’étude s’intéresse au test de #-subsomption entre
une clause C et un exemple F représenté par un ensemble de tables relationnelles. Afin que le test
ne puisse pas étre découpé en sous-problémes, la clause C' est choisie connectée, et chaque prédicat
n’apparait qu'une seule fois par clause. Par simplicité et sans pert de généralité, les prédicats sont
d’arité 2 et sur un méme domaine de constantes X. Enfin, un exemple ne contient que des prédicats
« utiles », i.e. des prédicats apparaissant dans C.

Quatre paramétres d’ordres caractérisant les problémes (C, E) généres :

— le nombre m de prédicats par clause;

— le nombre n de variables par clause (m < n);

T /tn}
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FiG. 3.1 — Proportion de tests de #-subsomption positifs en fonction du nombre L de constantes et
du nombre m de prédicats par clause.

— la taille N des tables de prédicats (pour un prédicat R donné, R(ci, c) est vrai pour exacte-
ment N couples de constantes (c1,¢2));
— le nombre L de constantes.

Résultats empiriques Pour chaque quadruplet (n, N,m, L), cent problémes sont générés aléa-
toirement et résolus a l'aide d’un algorithme exhaustif. Puis on affiche la proportion de tests de
f-subsomption positifs, dans le plan (m, L) (figure 3.1). Quelles que soient les valeurs des para-
métres m et N, on observe alors une transition de phase. Pour m ou L petits, C #-subsume toujours
E. On parle donc de région « YES ». Pour m et L grands, au contraire, C' ne #-subsume jamais F.
Cette région est donc nommée région « NO ». Enfin, la transition entre ces deux régions est trés
abrupte.

On peut aussi s'intéresser a la complexité computationnelle (exprimée en nombre d’itérations
avant de trouver une substitution ou de prouver la non-existence d’une substitution). Comme pour
I’étude des probléemes 3-SAT (section 3.1), cette complexité admet un pic au niveau de la transition
de phase.

3.2.3 Transition de phase de ’apprentissage

Une fois la transition de phase du test de la #-subsomption mise en évidence, il reste & déterminer
son impact sur ’apprentissage.

Un premiére difficulté provient non pas directement de la transition de phase, mais de I’existence
de plateaux (les régions YES et NO). Les algorithmes de la littérature, notamment les arbres de
décision [Breiman 84| ou les approches fondées sur la clause plancher [Muggleton 95|, débutent
leur recherche dans ces zones. Comme ce sont des plateaux, il leur sera impossible de guider leur
recherche [Pearl 84|, qu’ils soient fondés sur le gain en information |Quinlan 90| ou un critére de
longueur de description minimale |Rissanen 78, Muggleton 95].
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Données réelles Une deuxiéme difficulté est visible sur les données réelles : les hypothéses ap-
prises appartiennent & la région de la transition de phase et induisent un cofit de calcul important.
Plus précisément, non seulement 'hypothése apprise est dans la transition de phase, mais les hypo-
théses testées au cours de 'apprentissage s’en sont rapprochées petit & petit. Or le test de chaque
hypothése nécessite plusieurs calculs de f#-subsomption, qui deviennent donc trés coliteux a mesure
que 'on se rapproche de la zone de transition.

[Giordana 00] observe cette propriété sur deux bases de données réelles. Cette observation peut
s’expliquer par 'affirmation que la plupart des problémes de la vie courante sont sur la zone de
transition, puisque cette zone est par définition celle & laquelle appartiennent les concepts permettant
de discriminer les exemples.

Mais le fait que les hypothéses apprises sur des données réelles soient dans la zone de transition
de phase peut aussi s’expliquer par un biais durant ’apprentissage. L’algorithme d’apprentissage
recherche une hypothése qui couvre les exemples positifs et pas les exemples négatifs. Or les hypo-
théses de la région YES (respectivement NO) couvrent la majorité des exemples (respectivement
couvrent peu d’exemples). Il est donc difficile de trouver une hypothése acceptable dans la région
YES ou la région NO. Dans la zone de transition de phase, au contraire, il est plus facile de trouver
une hypothése discriminant correctement les exemples d’entrainement.

[Giordana 00| met en évidence ce comportement en recherchant la probabilité de discriminer
deux exemples (ce qui correspond au cas ol on a exactement un exemple négatif et un exemple
positif dans la base d’entrainement). On remarque alors que la probabilité de générer une hypothese
discriminant ces deux exemples est quasiment nulle, excepté prés de la transition de phase. Cette
probabilité atteint méme 50% au niveau de la transition.

Données artificielles |[Botta 03] met en évidence deux autres difficultés découlant de Pexistence
d’une transition de phase pour la #-subsomption :

— lorsque 'hypothése & apprendre est sur la transition de phase, ou dans la région NO proche

de la transition de phase, les algorithmes testés sur-apprennent ;

— lorsque I’hypothése & apprendre est dans la région NO loin de la transition de phase, les

algorithmes testés apprennent une sur-généralisation du concept cherché.

Plus précisément, |Botta 03] génére des problémes d’apprentissage dans les différentes régions
et apprend une hypothése. Le fait de connaitre le probléme généré permet de vérifier si I'hypothése
apprise est bien celle recherchée. L’hypothése est apprise a partir de FOIL [Quinlan 90], qui construit
une hypothése en ajoutant successivement le meilleur prédicat. Les résultats présentés ont aussi été
confirmés en utilisant SMART+ [Botta 93| et G-NET [Anglano 98].

Dans la zone YES, tout se passe bien, le concept qui a servi & générer les données est retrouvé
rapidement par ’algorithme. Mais au niveau de la transition de phase et dans la zone NO proche
de la transition de phase, les algorithmes fournissent au bout d’un temps trés long une hypothése
de mauvaise qualité : cette hypothése a un taux d’erreur voisin de 50% sur les exemples de test. Si
on regarde ’hypothése de plus pres, on remarque qu’elle est composée de nombreuses clauses trés
spécifiques. L’algorithme a donc sur-appris : chaque clause composant I’hypothése apprise est en
réalité une description trés précise de quelques exemples.

Enfin, dans la région NO, les algorithmes fournissent une hypothése qui classe correctement les
exemples de test. Mais le temps nécessaire & ’apprentissage de cette hypothése est plus long que
dans la région YES. Et, surtout, méme si cette hypothése partage des prédicats avec le concept a
apprendre, elle est différente de ce concept. Si I’objectif est uniquement de fournir un modéle capable
de classer de futurs exemples, cela n’est pas problématique. Mais si le but est de « comprendre » le
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modeéle qui a généré les données, ce but n’est pas atteint.

Des algorithmes adaptés Ces découvertes ont conduit a la conceptions d’algorithmes d’appren-
tissage adaptés, qui peuvent résoudre certains des problémes rencontrés.

cBIL [Bianchetti 02] se confronte a la région NO. Cet algorithme suit une stratégie bottom-up
en favorisant I'apprentissage d’hypothéses complexes. Ainsi, les hypothéses testées se trouvent dans
la région NO, i.e. 14 ol se trouve '’hypothése recherchée. Dans ce cadre, méme g’il y a peu de
chance de trouver une hypothése qui couvre correctement tous les exemples, une telle hypothése
peut immédiatement étre considérée comme la bonne.

[Alphonse 08b] s’intéresse plus spécifiquement a ’apport d’exemples particuliers : les exemples
near-miss. Lorsque ’ensemble d’entrainement contient de tels exemples, les plateaux ne posent
plus probléme & condition d’utiliser une approche top-down restreignant les hypothéses testées en
fonction des données (on parle d’approche data-driven). La difficulté est alors d’utiliser des bases
de données incluant des exemples near-miss.

3.3 Discussion

Les deux sections précédentes présentent chacune 1’étude d’un modéle dans lequel est mis en
évidence une transition de phase. Ces deux études suivent le méme schéma.

Identification de la zone de transition de phase Tout d’abord des données sont générées
selon des paramétres d’ordre. Ces paramétres controlent la difficulté de résolution des problémes
générés. Dans ’espace des parameétres d’ordre, plusieurs régions sont alors mises en évidence : une
région ou la plupart des problémes sont satisfiables, une région ou la plupart des problémes sont
non-satisfiables, et une région de transition entre les deux premiéres. La propriété intéressante est
que le passage de la région satisfiable & la région non-satisfiable est trés rapide, ou, en d’autre
termes, la région de transition est tres fine. Ce comportement, rappellant les changements de phase
en physique statistique, est appelé transition de phase.

Une zone de transition de phase “difficile” Une deuxiéme propriété est le fait que la zone de
transition est une zone « difficile ». La difficulté est tout d’abord computationelle : il faut plus de
temps pour déterminer la satisfiabilité d’un probléme présent dans la transition de phase. Mais dans
le cas particulier de 'ILP, cette zone s’avére aussi difficile pour 'apprentissage, i.e. il est difficile
(voire impossible) d’apprendre une hypothése appartenant a cette zone.

L’identification de cette zone difficile a un intérét direct. Une fois la zone difficile connue, la
comparaison entre deux algorithmes se fait dans cette zone, i.e. 14 ot le comportement de ces
algorithmes est le plus intéressant. Mais, pour aller plus loin, le fait de découper I’espace en plusieurs
zones permet de dresser des cartes de compétences des algorithmes. Ces cartes répertorient les zones
pour lesquelles un algorithme est compétent, ou permettent d’identifier les algorithmes compétents
pour une zone donnée. Ces cartes permettent donc d’espérer répondre & la question du méta-
apprentissage [Vilalta 02], concernant le choix de l'algorithme le plus adapté a des données fixées.

Des algorithmes dédiés FEnfin, I’étude du comportement des algorithmes dans les diverses ré-
gions, permet la conception d’algorithmes adaptés a une région particuliére.
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Le chapitre suivant se fonde sur ce schéma d’étude pour déterminer les limites du noyau-somme
appliqué aux problémes & instances multiples.



CHAPITRE 4

Mise en évidence de la
Transition de Phase
pour les noyaux
relationnels

En s’ingpirant de la méthodologie définie pour ’étude de la transition de phase, ce chapitre étudie
les limites des noyaux-somme présentés en section 2.3.2. Nous définissons tout d’abord une famille
de concepts conjonctifs & instances multiples et nous déterminons pour quels sous-ensembles de ces
concepts le noyau-somme n’est pas en mesure d’apporter une information. Enfin nous proposons un
nouveau critére lié & l'erreur en généralisation permettant de caractériser les concepts pour lesquels
les noyaux-somme sont adaptés ou non.

4.1 Position du probléme

Les machines a vecteurs de support et 'astuce des noyaux ont permis de grandes avancées en
apprentissage propositionnel (section 2.2). Une question encore ouverte concerne les limitations de
cette approche dans le cadre relationel (section 2.3), i.e. s'il est possible de définir un noyau entre
deux exemples qui permette en toute généralité de reconstruire des informations de type existentiel,
universel, ou encore une combinaison des deux.

L’intérét des problémes a instances multiples est qu’ils fournissent un intermédiaire entre les
problémes propositionnels et les problémes relationnels (section 2.1.4). Ces problémes offrent donc
un bon terrain d’étude pour la caractérisation et 1’étude des algorithmes relationnels.

Le noyau-somme est justement un noyau développé pour traiter les problémes & instances mul-
tiples (section 2.3.2). Ce noyau est capable notamment de reconstruire des informations de type
existentiel mais simples. Formellement, le noyau-somme est en mesure de retrouver un concept
classant comme positifs les exemples dont une instance au moins vérifie un prédicat C' :

positif(z) < 3 € z,C(I)
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L’objectif de ce chapitre est de montrer que le noyau-somme n’est pas toujours en mesure de
reconstruire des informations plus complexes. Plus précisément, ce chapitre étudies, sous I'angle
théorique, sous quelles conditions le noyau-somme peut retrouver des concepts faisant intervenir
plusieurs prédicats Cq,...,Cp :

P
positif(z) < 31y ... Ip € , \ Ci(T)
=1

L’ilustration expérimentale des comportements et des propriétés identifiés sera donnée au chapitre
5.

4.2 Modéle de génération de données & instances multiples

Comme indiqué précédemment (section 3.1), le canevas de la transition de phase étudie le
comportement moyen d’objets générés aléatoirement. Ces objets suivent une loi définie & partir
de différents parametres d’ordre, capturant la difficulté de la téche.

En appliquant ce schéma aux problémes & instances multiples, trois types de paramétres d’ordre,
liés respectivement aux instances, aux exemples et au concept-cible, sont définis :

— chaque instance I = (a, z) est formée d’un symbole a tiré dans un alphabet 3, et d’un vecteur

de dimension d, dans [0, 1]%. Par définition, 'e-boule d'une instance I notée B.(I) correspond
a Pensemble des instances I’ = (d/, 2’) telles que I et I’ comportent le méme symbole a = o’
et telles que la norme infinie ||z — 2’| entre z et 2’ soit plus petite que € (i.e. pour chaque
coordonnée k de z et 2/, |z, — 21| < €);

— un exemple x; positif (respectivement négatif) est caractérisé par un ensemble de M ™ (resp.
M ™) instances notées ; 1, ..., 2; pr+ (T€SP. i1, ..., T 01— ) ;

— le concept-cible est défini par la conjonction de P concepts élémentaires (', ..., Cp, avec C;
I’e-boule centrée sur une instance I;. Un exemple x est positif si et seulement si chaque concept
élémentaire C; du concept-cible contient une instance de x.

Les instances du concept-cible sont tirées uniformément dans [0,1]%. Les M7 instances des
exemples positifs sont tirées comme suit : m™ instances sont tirées dans les concepts élémentaires
C; en s’assurant qu’au moins une instance est tirée dans chaque C; (m* > P); les M —m™ autre
instances sont tirées de fagon uniforme dans [0,1]¢. De la méme maniére, les M~ instances des
exemples négatifs comprennent m~ instances tirées dans les concepts élémentaires C;, en s’assurant
que P, (m pour marge) C; ne sont pas visités (P, > 1); les autres M~ —m~ instances sont tirées
uniformément dans [0, 1]d. Les instances appartenant & un concept élémentaire sont dites pertinentes,
puisque c’est & partir de ces instances uniquement qu’est définie la classe d’un exemples.

Le tableau 4.1 résume ses paramétres d’ordres et la figure 4.1 représente un exemple positif et
un exemple négatif.

Concept univers En I’absence de contraintes, les instances sont tirées uniformément dans [0, 1)%.
Or les domaines d’application font souvent intervenir certaines contraintes sur la distribution des
instances, s’opposant ainsi & une distribution uniforme. Pour modéliser ce type de comportement,
nous introduisons la notion de concept univers. L’ univers est un ensemble de () e-boules ; les instances
sont alors tirées soit dans un concept élémentaire, soit dans une boule de 'univers.

Par symétrie avec le concept-cible, nous imposons a chaque exemple positif de ne pas visiter Q.
boules de 'univers.
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* . © MT = 12 instances
* d’un exemple positif
é *
* . M~ =12 instances

d’un exemple négatif

(a) Instances d’un exemple positif

Fia. 4.1 — Un exemple positif (a) et un exemple négatif (b) générés selon les parameétres d’ordres
Y|=0,d=2, M" =M =12, mt =m~ =7, P,, = 2, P = 4. Chacun des quatres
concepts élémentaires est représenté par un carré. Pour étre positif, un exemple doit avoir au moins

suivant :

(b) Instances d’un exemple négatif

une instance présente dans chaque carré.

‘ catégorie ‘ paramétre ‘ définition
. |2 taille de 'alphabet auquel appartient I'attribut discret d’une
mstances .
I=(a,z2) 1rTstanc‘e, a€eX ‘ . ;
d dimension des attributs réels d’une instance, z € IR
M+ nombre d’instances composant un exemple positif
M~ nombre d’instances composant un exemple négatif
m™ nombre d’instances appartenant & un concept élémentaire
pour un exemple positif
m- nombre d’instances appartenant & un concept élémentaire
exemples L
pour un exemple négatif
P, nombre de concepts élémentaires « manqués » par un
exemple négatif
Qm nombre de boules de I'univers « manquées » par un exemple
positif
concept P nombre de concepts élémentaires composant le concept-cible
3 rayon des concepts élémentaires
univers ‘ Q ‘ nombre de e-boules composant 'univers

TaB. 4.1 — Résumé des paramétres d’ordre pour un probléme d’apprentissage & instances multiples.

* P = 4 concepts élémentaires
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4.3 Limites théoriques du noyau-somme

Le noyau-somme permet d’identifier un concept existentiel simple (section 2.3.2) : un exemple
est positif si 'une de ses instances vérifie un concept élémentaire. Cette section s’intéresse aux
propriétés du noyau-somme dans le cas oil le concept-cible est conjonctif : un exemple est positif si
ses instances lui permettent de vérifier plusieurs concepts élémentaires. L’étude théorique proposée,
restreinte aux données générées selon le schéma fourni dans la section 4.2, a pour but de caractériser
dans quelles conditions un noyau-somme est / n’est pas en mesure de discriminer les exemples positifs
des exemples négatifs.

4.3.1 Positionnement

Soit k£ un noyau sur les instances et K le noyau-somme correspondant (équation 2.12). L’utilisa-
tion de K revient & propositionnaliser la représentation des exemples en associant & chaque exemple
x le vecteur de IR™ :

O(z) = (K(z1,2),...,K(zn, 7))

ol x1,...,xT, sont les exemples d’entrainement. Plus précisément, une machine & vecteurs de support
utilisant K comme noyau apprendra un concept fondé sur une séparation linéaire de IR" :

classe(x) = signe(h(x))

avec

h(z) = ZaiK(azi, z)+0b
=1
= {a, ®(z)) + b

La figure 4.2 montre la distribution de la représentation ®(x) associée a un ensemble d’entraine-
ment composé d'un exemple positif et d'un exemple négatif. On remarque que les exemples négatifs
et les exemples positifs forment deux nuages de points. Avec les parameétres choisis, ces deux nuages
sont distincts et séparables par une droite, il existe donc une hypothése de type machine & vecteurs
de support clagsant parfaitement tous ces exemples.

Plus généralement, pour pouvoir séparer linéairement les exemples positifs des exemples négatifs
dans ’espace propositionnel, il faut que la valeur moyenne prise par certains attributs différe suivant
que l'on considére les exemples positifs ou les exemples négatifs. Nous allons donc déterminer ces
valeurs moyennes pour identifier les parameétres d’ordre qui rendent le noyau-somme non-informatif.

4.3.2 Modéle génératif simple

Nous commencons par étudier le comportement de K dans le cas de modéles sans univers, i.e.
lorsque les attributs réels des instances non-pertinentes sont tirés uniformément dans [0, 1] (section
4.2).

Valeur moyenne prise par le noyau-somme Soit x; 'un des exemples d’entrainement. L’ap-
port principal de cette section est de déterminer l'espérance de K(z;,z) lorsque l'on fait varier z
(théoréme 1). L’expression de cette espérance différe suivant la classe de z; et de z.
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0.007 exemples négatifs
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K(x™,x)
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0
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.00¢
K(x*,x)

Fia. 4.2 — Distribution de la représentation ®(x) obtenue & partir d’'un ensemble d’entrainement
composé d'un exemple positif 27 et d’un exemple négatif —. Chaque point correspond a la repré-
sentation associée & I'un des cent exemples positifs (représentés par +) ou 'un des cent exemples
négatifs (représentés par x). Les paramétres d’ordre régissant la génération des exemples sont fixés
al¥|=15,d=30, M™ = M~ =100, m™ =50, m~ = 30, P,, = 20, P = 30, ¢ = 0.15.

THEORBEME 1. Soit DT (respectivement D~ ) la loi de distribution des exemples positifs (resp. né-
gatifs), et x; un exemple d’entrainement. Soit vy (respectivement vy ) la loi de k(I,1") lorsque I et I’
sont deuz instances quelconques (resp. deux instances appartenant au méme concept élémentaire).
Notons pg et p1 les espérances respectives de vy et v1. Alors

2
m*) p1—Ro : ”
= + po st x; est positif
B (o)) = { () 72 b0 i et posit (1.12)
TEAEEP Y o st est négatif
+ - — . -
TR 4 o si ay est positif

]E ~D— K xiax = - 2
oD [K( )] (%> HlI—DMO + o stx; est négatif

(4.1b)

Démonstration. Les démonstrations des quatre égalités du théoréme 1 sont similaires, nous nous
intéresserons donc uniquement au calcul de IE,, . p+ [K (24, z5)]-

On note Cp4q 'ensemble des instances qui n’appartiennent pas & un concept élémentaire et m(x)
le vecteur de INP+! dont la k-iéme coordonnée my,(z) est le nombre d’instances de z appartenant a
C;. De par la maniére dont sont générées les données, on a alors pour tout exemple positif x

P P+1
ij(uv):mJr mpyi(x) = MT —m* z:mj(a:):]\/ﬁldr
j=1 j=1

et pour tout exemple négatif z’

P
ij(x’):m_ mpy1(2’) =M~ —m~ ij(x'):M_
j=1
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De plus, comme les m™ et m™ instances qui appartiennent & un concept élémentaire sont tirées
. . . 212 . , . +
uniformément parmi les concepts élémentaires, 'espérance de mj(x) pour j = 1,..., P est de "5

pour un exemple positif et m pour un exemple négatif.
Avec ces notations et x; un exemple positif,

IEszD+ [K('rlv w])]

1 1 M+ M+t
=B p+ M+ M+ Z Z k(ik, 250)
k=1 /(=1
1 2
() B [ X S bewma s Y XS ke
r=12; L€Cy z; 1€Cy (s,7)€[|1,P+1|]? 4,k €Cr z,0€Cs

s#ErVs=r=P+1

Ern(a;)~m(D+) Z’mr Dme(p+ > me(@)mg(a;) o

(s,r)€[1,P+1[]?
L s#rVs=r=P+1

1 \2 P
= <+> B, )om(D+) | D M (@i)ma () (11 — po) + S me(w)ms(zs)po
_T:1 (s;r)€E[l1, P+1[]?
1 2 P+1 P+1
= <+> IE o (a;)~m(D+) Zmr xi)my(z5) (1 — po) + Zmr T; st xj)p ]
1 2 [ P
= <+) B, )mm(D+) | (i) () (11 — po) + M+M+M0]
Lr=1
1\2 (&
N <+> < My (27) B yom(p) 10 (25)] (11 — o) + M+M+”0>
r=1
1 \2 /L - L
- <+> ;mr(%) P (1 — po) + MTM™ po
12 mt
- (+) <m+P(M1 — po) + M*Mﬂm)
mt\? H1— Mo
- (i) 5t .

Zone d’échec du noyau-somme Le théoréme 1 permet de déterminer la valeur qui nous in-
téresse : la différence entre lespérance de K(z;,z) pour x positif et la méme espérance pour z
négatif.

COROLLAIRE 1. Soit DT (respectivement D~ ) la loi de distribution des exemples positifs (resp.
négatifs), et x; un exemple d’entrainement. Soit vy (respectivement v1) la loi de k(I,1') lorsque I et
I' sont deuz instances quelconques (resp. deuz instances appartenant au méme concept élémentaire).
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Notons pg et p1 les espérances respectives de vy et v1. Alors

Ax () o E, p+ [K(zi,z

~—

| =By p- [K (2, 7)]

m+ m

_ m+ p1—po - iy

B Sy =l Iy ey st x; est positif (42)

B mt  m m” p1—Ho . S0t ’
T i) i P si x; est négatif

Le noyau-somme ne permet donc pas de différencier les exemples positifs des exemples négatifs
dans un contexte linéaire si ]\"}—: et ™~ sont égaux. Ainsi, le noyau-somme se base principalement sur
les proportions d’instances pertinentes pour différencier les exemples positifs des exemples négatifs.
Cette différence de proportion est pourtant éloignée du concept réel : une différence de distribution.

De plus, si Ag(z;) est positif mais petit, 'information apportée par le noyau-somme sera trop
faible et I’algorithme d’apprentissage ne pourra pas trouver un bon séparateur linéaire. C’est jus-
tement sur cette différence que jouent les parameétres pg et pp qui dépendent a la fois du noyau k
utilisé sur les instances, du rayon e des concepts élémentaires, de la taille de I’alphabet X, et de la
dimension d de l'espace des instances. Ainsi, plus I’écart entre ug et py est faible, plus la séparation
entre exemples négatifs et exemples positifs est difficile. De la méme maniére, Ak (z;) diminue in-
versement proportionnellement au nombre P de concepts élémentaires composant le concept cible.
Donc un concept comportant de nombreux concepts élémentaires sera difficile & estimer & ’aide du
noyau-somme.

Enfin, I'influence de P,, ne se voit pas directement avec I'expression de Ag(z;). A premiére
vue, plus le nombre P, de concepts cibles « manqués » par un exemple négatif est élevé, plus il
est facile de faire la différence entre un exemple négatif et un exemple positif. C’est pourtant le
contraire qui se produit : en augmentant P,,, on augmente la variance de K(z;,x) tout en laissant
Ak (x;) constant, et par suite on rend plus difficile la séparation entre exemples positifs et exemples
négatifs. Ce résultat contre-intuitif confirme le probléme principal du noyau-somme utilisé dans un
contexte linéaire : au lieu de détecter des propriétés existentielles, ce noyau recherche une différence
du coté de la proportion d’instances pertinentes.

4.3.3 Modéle génératif avec univers

Cette section s’intéresse a l'effet de 'univers sur les résultats présentés dans la section 4.3.2. Tout
d’abord, le théoréme 1 est modifié et fait intervenir & présent la taille de 'univers. Ce changement
est di au fait que deux instances tirées dans la méme boule de I'univers n’auront en moyenne pas
la méme différence (calculée par le noyau k sur les instances) que deux instances quelconques. Le
théoréme devient alors :

THEOREME 2. Soit DT (respectivement D~ ) la loi de distribution des exemples positifs (resp. né-
gatifs), et x; un ezemple d’entrainement. Soit vy (respectivement v1) la loi de k(1,1") lorsque I et I’
sont deuz instances quelconques (resp. deux instances appartenant au méme concept élémentaire).
Notons ug et 1 les espérances respectives de vg et v1. Alors

]Egr:va+ [K(x% iC)}
+ + 2 . ..
(% Pt (1 - %) é) (1 — po) + po  si z; est positif

. g (4.3a)
(%%% +(1- %) (1 - X}—_) é) (1 — po) + po 1 x; est négatif
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S —— - + . iy
(%%% + ( - ﬂ—,) (1 — %) %) (1 — po) + po st x; est positif
= -\2 -\2 1 ‘ o (43b)
(W) 5+ ( — W) ) (1 — po) + po 8@ x; est négatif

Remarques Tout d’abord, on remarque que 'effet de I'univers dépend de la proportion d’instances
pertinentes pour un exemple. Lorsque les exemples sont principalement composés d’instances perti-
nentes, c’est la taille P du concept cible qui influence le plus 'espérance de K. Au contraire, lorsque
les exemples contiennent peu d’instances pertinentes, 'espérance de K dépend principalement de
la taille () de 'univers.

On peut aussi remarquer que l'on retrouve bien le théoréme 1 lorsque l'on fait tendre () vers
I'infini dans le théoréme 2.

Zone d’échec du noyau-somme L’espérance de K en présence d’un univers modifie de maniére
correspondante la zone d’échec du noyau-somme.

COROLLAIRE 2. Soit DT (respectivement D~ ) la loi de distribution des exemples posilifs (resp.
négatifs), et x; un exemple d’entrainement. Soit vy (respectivement v1) la loi de k(I,1') lorsque I et
I’ sont deut instances quelconques (resp. deuz instances appartenant au méme concept élémentaire).
Notons g et uy les espérances respectives de vy et vy. Alors

def

Ag (i) = By p+ [K(zi, )] — By p- [K(2i, )]
() o) (B — A= F)5) i est positif )
% — ) — o) (=5 — (1 — ]\”}[—:)é si x; est négatif

Comme pour le cas sans univers, le noyau-somme ne permet donc pas de différencier les exemples
oy L . e, . . + - , .
positifs des exemples négatifs dans un contexte linéaire si T+ et 2= sont égaux. Mais en dehors

MT
’ ’ : : 4 m™T m_
de ces valeurs, l'effet de l'univers par rapport au cas sans univers dépend de /= et+m.
. . . , 9. . m ~ m- o~
Lorsque les exemples sont majoritairement composés d’instances pertinentes (1= ~ 1 et Jj= ~

1), les termes (1 — A’Z—:)é et (1 — ]’C”T:)é deviennent négligeables et Ag(z;) retrouve les valeurs
données par le corrolaire 1. En d’autres termes, tout se passe comme s’il n’y avait pas d’univers.

Au contraire, lorsque les exemples sont principalement composés d’instances non-pertinentes,
c’est le terme provenant de 'univers qui est déterminant. Le noyau-somme permet alors de diffé-
rencier les exemples & partir des instances non-pertinentes, bien que ces instances soient censées ne
fournir aucune information.

La figure 4.3 montre I’évolution du ratio entre la valeur absolue de |Ag| avec univers et la
valeur absolue de |Ag| sans univers en fonction de la proportion r d’instances pertinentes pour
un exemple donné. Cette courbe permet de visualiser ’effet de I'univers, i.e. de comprendre quand
I'univers favorise ou non la séparation entre exemples positifs et exemples négatifs.

Ainsi, pour r compris entre 0 et %EQ, I'univers accroit la différence entre exemples négatifs

et exemples positifs, aidant ainsi & les différencier. Au contraire, pour r compris entre ﬁ et
1, lintroduction de I'univers rend plus difficile la séparation entre exemples négatifs et exemples
positifs. Toutefois, lorsque r est suffisamment proche de 1, 'effet de 'univers est négligeable. Enfin,
pour r proche de ﬁPQ, A est proche de zéro, ainsi il devient trés difficile de distinguer les exemples
positifs des exemples négatifs.
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Fi1a. 4.3 — Ratio entre |[Ax (z;)| avec univers et |Ag (x;)| sans univers en fonction de la proportion r
d’instances pertinentes pour x;. Ces courbes ne dépendent pas de la classe de z; ni de la proportion
d’instances pertinentes pour les exemples de la classe opposée a celle de x;. Le nombre P de concepts
cible est fixé a 30 et le nombre @) de boules définissant I'univers varie dans {5,30,1 000}

4.3.4 Remarque

Ak (z;) informe uniquement sur la possibilité de séparer linéairement les exemples négatifs des
exemples positifs dans la représentation induite par ®. Mais ce n’est pas pour autant que K ne
fournit aucune information sur ’étiquette des exemples. En effet, les exemples négatifs augmentent
la variance de K(z;,x) et les valeurs extrémes de K(x;,x), pour z; fixé, sont atteintes par des
exemples négatifs. Donc 'hypothése h définie par :

h(z) = 3z; € € t.q. K(z;,x) est une valeur extréme

sera en mesure de classer les exemples & condition que £ soit suffisamment varié.

4.4 Un nouveau critére d’apprentissage

Pour vérifier concrétement 'influence des parameétres d’ordre sur information apportée par le
noyau-somme pour la classification, une approche standard consiste & regarder 'erreur en test ob-
tenue par un algorithme ou un ensemble d’algorithmes donné sur des problémes artificiels
générés selon ces parameétres d’ordre. Chaque probléme est composé d’un ensemble d’entrainement
& partir duquel est apprise une hypothése h et d’un ensemble de test sur lequel est calculée er-
reur de h. L'erreur en test, moyennée sur plusieurs problémes générés avec les mémes parameétres
d’ordre, mesure en effet la compétence d’un algorithme conditionnellement & la valeur des para-
metres [Botta 03].

Cette these suit une approche différente, pour les raisons suivantes. Notre but est d’examiner &
quel point Pastuce du noyau peut étre utilisée pour résoudre les difficultés spécifiques & 'apprentis-
sage relationnel ; en termes relationnels, la question porte sur la qualité de la représentation obtenue
au travers du noyau relationnel. En d’autres termes, ’accent est mis sur la représentation (le po-
tentiel de l'espace de recherche des hypothéses définies par le noyau pour instances multiples) et
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non sur un algorithme particulier (la qualité de la meilleure hypothése proposée par cet algorithme
dans cet espace de recherche).

En conséquence, la méthodologie suivie est fondée sur la génération de problémes artificiels
composés d’un ensemble d’entrainement £ = {(z1,91),...,(Tn,yn)} et d’un ensemble de test 7 =
(@1,91)s .-+, (2}, y,). L’ensemble d’entrainement induit une propositionnalisation du domaine, en
associant a chaque exemple & instances multiples x le vecteur réel de dimension n :

O(x) = (K(z1,2),...,K(xn,x))

Notons Rg cette représentation propositionnelle fondée sur I’ensemble d’entrainement £.

La nouveauté de la méthodologie proposée est le traitement du probléme d’apprentissage a
instances multiples comme un probléme de satisfaction de contrainte dans ’espace de représentation
Re. La question est de savoir s’il existe une hypothése définie sur Rg capable de classer correctement
les exemples de ’ensemble de test, et non pas s’# existe un algorithme capable de trouver une telle
hypthese.

Formellement, nous examinons 'existence d’une forme linéaire h définie sur IR" telle que h
appartienne & l'espace de recherche exploré par une machine & vecteurs de supports utilisant le
noyau-somme. h s’écrit donc sous la forme

hz) =) aigizi+b=(8,2) +b
=1

avec, pour tout ¢, «; positif et 5; = a;y;. De plus nous imposons & h de séparer les exemples de test
projetés dans Re ; pour tout exemple de test z; d’étiquette y}, h(®(z})) est du signe de y.

En d’autres termes, la question examinée est (Q1) : existe-t-il un hyper-plan séparateur dans la
représentation propositionnelle Re définie a partir de 'ensemble d’entrainement, qui appartienne a
Uespace de recherche de la machine & vecteurs de support utilisant le noyau-somme (équations Q1b
et Qlc), et qui classe correctement les exemples de test (équation Qla)? Cette question doit étre
opposée a (Q2) : Uhyper-plan séparateur, qui aurait été appris a partir des données d’entrainement
par la machine & vecteurs de support utilisant le noyau-somme, classe-t-il correctement les exemples

de test ?

Trouver a € IR",b € IR

y;((B,@(z})) +b) > 1, j=1...n" (Qla)
t.q. ¢ a; >0, i=1...n (Qlb)
Bi = oy, i=1...n (Qlc)

Clairement, la question (Q1) est moins contrainte que (Q2) puisque (Q1) « triche » en utilisant
les exemples de test pour déterminer les coefficient «; et b. Le probléme de satisfaction de contrainte
(Q1) fournit une information plus précise sur la qualité de la propositionnalisation fondée sur 'astuce
des noyaux. Formellement, en s’inspirant de [Kearns 93|, nous montrons que la probabilité pour
(Q1) d’étre satisfiable induit une borne inférieure sur l'erreur en généralisation atteignable avec la
représentation Re.

Q1)

THEOREME 3. Soit p* Uerreur en généralisation du classifieur linéaire optimal h* défini sur Rg,
et soit 7 la fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) définis a partir de £ qui sont
satisfiables parmi T ensembles de test indépendants générés aléatoirement.
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Soit n > 0, avec probabilité au moins 1 — exp(—2n>T),

1
7

p*>1—(7+n)n

Démonstration. La probabilité pour un ensemble 7 composé de n’ exemples de test de n’inclure
aucun exemple mal-classé par h* est (1 — p*)™'.

Paralleélement, il est clair que si 7 ne contient aucun exemple mal classé par h*, (Ql) est
satisfiable pour 7.

Ainsi la probabilité 7 que (Q1) soit satisfiable est supérieure a (1 — p*)"/.

I

7> (1-p)"

Or, d’apres l'inégalité de Hoeffding, la probabilité 7 que (Q1) soit satisfiable peut étre bornée
en fonction de 7 :
P(r—7<n)>1—exp (—2772T)

Il en découle qu’avec probabilité 1 — exp(—2n*T),

TT+n
d’ont (1—p)" <741
ie. p* > 1—(7°+17)# O

4.5 Résumé

Nous avons proposé un ensemble de parameétres d’ordre (tableau 4.1) pour la génération de
problémes a instances multiples dont le concept sous-jacent est

P
positif(z) < 31, ... Ip € z, /\ Ci(1;)
i=1

ol z est un exemple & instances multiples et C1,...,Cp sont des prédicats sur les instances.
Une étude théorique montre que le noyau-somme n’est pas en mesure de retrouver ces concepts
si la proportion d’instances pertinentes est la méme pour les exemples positifs et négatifs :
mt  m~
M+ M-

L’étude se fonde sur 'écart A (x;) entre la valeur prise par le noyau pour un exemple positif et
pour un exemple négatif. Plus cet écart est élevé, plus la classification est aisée.

L’étude montre aussi que le noyau k sur les instances ainsi que les parameétres d’ordre autres que
m*, M, m~, et M~ influencent le rapport signal sur bruit, i.e. qu’ils modifient soit A (x;), soit
la variance de la valeur prise par le noyau. Ainsi, ces parameétres influent sur la taille de la bande
autour de X}—: = ]’C}—: pour laquelle le noyau-somme sera mis en échec.

Afin d’observer concrétement les effets des hyper-paramétres, nous introduisons un critére de
puissance de représentation, mesurant la probabilité pour un probléme & instances multiples donné

d’étre satisfiable par le biais de la représentation R¢ induite par le noyau-somme. Cette approche
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contraste avec I’approche transition de phase usuelle, qui détermine ’espérance d’échec d’un algo-
rithme donné; par opposition, ce critére de puissance de représentation s’intéresse & la probabilité
d’existence d’une solution.

Le critére ainsi défini induit une borne inférieure sur 'erreur en généralisation qui permet de
déterminer a priori, et de maniére optimiste, la région de compétence d’'un algorithme se confrontant
aux problémes & instances multiples & ’aide du noyau-somme.

Le chapitre suivant montre comment ce critére varie empiriquement en fonction de divers para-
meétres.



CHAPITRE 5

Reésultats
expeérimmentaux

Les chapitres précédents ont situé et caractérisé les limites des noyaux-somme relationels dans
le cadre des problémes & instances multiples. Ce chapitre illustre expérimentalement les résultats
négatifs obtenus.

Apres avoir décrit le déroulement des expériences, cette section rapporte les résultats obtenus
lors dune large campagne de tests. Ces tests consistent en la génération de problémes artificiels a
instances multiples et en 'observation du pourcentage de problémes satisfiables en fonction des pa-
ramétres d’ordre fixés pour la génération de ces problémes. La section 5.3 montre que les conclusions
déduites du pourcentage de problémes satisfiables se confirment en terme d’erreur en généralisation.

5.1 Protocole expérimental

Les problémes & instances multiples sont générés selon le canevas présenté en section 4.2. Les ex-
périences considérent des valeurs fixes pour tous les parameétres d’ordre, excepté les deux paramétres
controlant le nombre d’instances pertinentes pour chaque exemple (tableau 5.1).

Instances |2 15 d 30

M+ M~ 100 P, 20
Exemples m+ (30, 100] m- [10, 100]
Concept P 30 € 0.15
Base de données || n 60 (30 +,30 —) | »’ 200 (100 +, 100 —)
Univers Q 30 Qm 0

TaB. 5.1 — Paramétres d’ordre pour la génération des données a instances multiples et leurs valeurs.
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Paramétres d’ordre Les instances sont tirées dans ¥ x [0, 1]3° avec |Z| = 15. Les instances sont
comparées entre elles a 1’aide du noyau gaussien :

: /!
0. () = { oy ot
exp (—[|z — 2[|3) sinon

Les exemples sont composés de 100 instances, qu’ils soient positifs ou négatifs, et les exemples
négatifs manquent P, = 20 concepts élémentaires. Le nombre m™ (respectivement m™) d’instances
pertinentes pour les exemples positifs (resp. négatifs) varie dans [30, 100] (resp. [0, 100]).

Le concept-cible est la conjonction de P = 30 concepts élémentaires B (I;), avec € = 0.15 et I;
est tiré uniformément dans ¥ x [0, 1]3

Chaque ensemble d’entrainement £ est composé de 30 exemples positifs et 30 exemples négatifs
(n = 60) ; chaque ensemble de test 7 est composé de 100 exemples positifs et 100 exemples négatifs
(n = 200).

Enfin, lorsque les instances sont tirées dans I'univers, I'univers est défini par 30 boules dont 15
ne sont pas visitées par chaque exemple positif.

Le tableau 5.1 liste les parameétres d’ordre et leurs valeurs.

Performances mesurées Pour chaque jeu de paramétres d’ordre, quarante problémes 4 instances
multiple indépendants sont générés. Chaque probléme est composé d’un ensemble d’entrainement
& et d'un ensemble de test 7. Le probléme de satisfaction de contraintes (Q1) correspondant, qui
fait appel a n’ = 200 contraintes de test et n + 1 = 61 variables, est construit et résolu en utilisant
la bibliothéque GLPK.! A chaque jeu de paramétres est associée la proportion de problémes de
satisfaction de contraintes ainsi générés qui sont satisfiables.

L’objectif des expériences est d’examiner comment cette satisfiabilité moyenne, et donc l'intérét
de la propositionnalisation induite par le noyau-somme, varie avec la valeur des parameétres d’ordre.
La question est (1) de vérifier que, comme le prédit le chapitre 4, la satisfiabilité moyenne de (Q1)

est faible lorsque Mi et ™ sont égaux, et (2) d’observer I’évolution de cette satisfiabilité moyenne

lorsque 7; + et 7;= ont des valeurs proches.

Les experlences S mteressent donc plus particuliérement & ’évolution de cette satisfiabilité moyenne
en fonction de A”}: et 77=. En pratique, on fait varier différents parameétres d’ordre et on observe
Ieffet de ces variations sur la taille de la zone d’échec, i.e. de la zone autour de ]\”}[—1 = M—, pour
laquelle la satisfiabilité moyenne de (Q1) est faible. La zone d’échec est observée en affichant la

m"'m

1 M= ) La satisfiabilité est affichée en noir ou blanc

satisfiabilité moyenne de (Q1) dans le plan (

lorsqu’elle est respectivement de 0 ou 100%.

5.2 Confirmation des résultats théoriques

Avec les parametres d’ordre par défaut (tableau 5.1), la satisfiabilité moyenne évolue comme le
4 m7t m_
montre la figure 5.1. On retrouve comme prévu une zone, autour de 7= = J;=, pour laquelle la
satisfiabilité moyenne est proche de 0.
Cette section éudie la sensibilité de la zone d’échec par rapport aux différents parameétres d’ordre.

'La résolution d’un probléme de satisfaction de contraintes (Q1) a l'aide de GLPK nécessite en moyenne 16
secondes, sur un Pentium IV avec une fréquence de 3GHz et une mémoire vive de 1Go.
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Fig. 5.1 — Fraction de probléme de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables, sur 40 tirages

o . + - X e
indépendants, en fonction de r+ = & et — = {i=. Les valeurs des paramétres utilisés pour

générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1.

5.2.1 Effet du nombre de concepts élémentaires « manqués » par un exemple
négatif

Les premiéres expériences concernent 'effet du nombre P, de concepts élémentaires manqués
par un exemple négatif. La figure 5.2 montre les résultats obtenus en fixant les paramétres d’ordre
aux valeurs par défaut (tableau 5.1), excepté P, qui prend les valeurs 10, 20 et 25.

Comme prédit par la section 4.3.2, la zone d’échec augmente lorsque P, augmente. Pourtant
P,, n’influence pas l'espérance de la valeur prise par le noyau-somme K, et par suite ne modifie
pas la différence entre la représentation moyenne associée & un exemple positif et la représentation
moyenne associée & un exemple négatif. Mais la variance de ces deux représentations augmente
avec P, donc plus P, est grand, plus il est difficile de séparer les exemples positifs des exemples
négatifs, et donc plus la zone d’échec s’étend.

5.2.2 Effet des tailles des ensembles d’entrainement et de test

Comme on peut 8’y attendre, la zone d’échec diminue lorsqu’on augmente le nombre n d’exemples
d’entrainement (figure 5.3). La diminution de la zone d’échec s’explique de deux fagon complémen-

+ —
taires, sous réserve du fait que 7+ et 7= different.

Tout d’abord, augmenter le nombre d’exemples d’entrainement permet d’accroitre la distance
dans la représentation Rg¢ entre la moyenne des exemples positifs et la moyenne des exemples
négatifs. Coordonnée par coordonnée, n ne modifie pas la différence de valeur entre les exemples
positifs et les exemples négatifs ; en revanche, la distance entre la moyenne des exemples positifs et la
moyenne des exemples négatifs est proportionnelle & \/n puisqu’elle fait intervenir les n coordonnées.

De plus, plus I’ensemble d’entrainement est important, plus il a de chance de contenir un exemple
x* qui posséde le méme nombre d’instances dans chaque concept élémentaire (ou un exemple qui
s’en approche). L’avantage d’un tel exemple est que le noyau-somme entre cet exemple et tout autre
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oL 1 1 1 1 1 1 oL 1 1 1 1 1 1
03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1
r+ r+ r+

(a) P, =10 (b) P = 20 (c) P =25

FiG. 5.2 — Influence de P,,. Fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables,
sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = J\”}[—i et r— = ]\”}[—i Les valeurs par défaut des
paramétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1, excepté pour le
nombre P, de concepts élémentaires manqués par les exemples négatifs qui varie dans {10, 20, 25}.

1 T
08 - // q
06 - // g :
: Lo 18
L~
02 - E
03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1 00‘.3 o‘.4 0‘.5 o‘.e 0‘.7 O‘.B 0‘9 1
r+ r+ r+
(a) n =20 (10 +, 10 —) (b) n =60 (30 +, 30 —) (¢) n =180 (90 4, 90 —)

Fia. 5.3 - Influence de n. Fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables,
sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = ]\”}—i et r— = A"}—i Les valeurs par défaut des
parameétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1, excepté pour le
nombre n d’exemples d’entrainement qui varie dans {20, 60, 180}.

exemple x est constant conditionnellement & la classe de x. Plus précisément

2
+ — . "
K(a*,2) = (]\?)_ B0 + pg st @ est positif
T = HE 4 o si x est négatif

Ainsi, une fois que z* fait partie de ’ensemble d’entrainement, la classe d’un exemple x peut étre
déterminée en calculant uniquement K (z*,x).

Un autre comportement attendu est le fait que la zone d’échec croit avec le nombre d’exemples
de test (figure 5.4). En effet chaque exemple de test ajoute une contrainte & (Q1); la probabilité
que (Q1) soit satisfiable diminue donc avec le nombre n’ d’exemples de test.

5.2.3 Effet d’un bruit sur le nombre d’instances pertinentes par exemple

Afin d’examiner I'impact de m™* et m™, des expériences complémentaires ont été réalisées en
faisant varier le nombre d’instances pertinentes pour les exemples d’entrainement ou de test.
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oL 1 1 1 1 1 1 oL 1 1 1 1 1 1
03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1
r+ r+ r+

(a) n’ =100 (50 +, 50 —) (b) n’ =200 (100 +, 100 —) (c) n’ =400 (200 +, 200 —)

Fic. 5.4 — Influence de n’. Fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables,
sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = A”}[—i et r— = ]\"}—:
paramétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1, excepté pour le

nombre n’ d’exemples de test qui varie dans {100, 200, 400}.

Les valeurs par défaut des

Bruit pour les exemples d’entrainement Tout d’abord, le nombre d’instances pertinentes
pour chaque exemple d’entrainement positif (respectivement négatif) est tiré uniformément dans
lintervalle [[m™ — A, m* + Al] (respectivement [[m~ — A, m~ + A[]), avec A variant dans {0, 5,10},
alors que le nombre d’instances pertinentes pour les exemples de test reste constant.

Quand A augmente, la taille de la zone d’échec reste quasiment constante (figure 5.5). Ainsi,
méme si le bruit sur le nombre d’instances pertinentes pour les exemples d’entrainement permet
d’obtenir une représentation R¢ avec des attributs plus variés, cela ne permet pas pour autant de
discriminer plus facilement les exemples.

Bruit sur les exemples de test La figure 5.6 montre les résultats obtenus lorsque le nombre
d’instances pertinentes pour chaque exemple de test positif (respectivement négatif) est tiré unifor-
mément dans Uintervalle [[m™ — A, m™ + Al] (respectivement [[m™ — A, m™ + Al]), avec A variant
dans {0, 5,10}, alors que le nombre d’instances pertinentes pour les exemples d’entrainement reste
constant.

Cette fois-ci, la surface de la zone d’échec augmente avec A. En effet, lorsque § augmente, il en
va de méme pour la variance de la représentation des exemples de test, ce qui rend plus difficile leur
séparation en un groupe d’exemples négatifs et un groupe d’exemples positifs.

Bruit sur tous les exemples La figure 5.7 montre les résultats obtenus lorsque le nombre
d’instances pertinentes varie & la fois pour les exemples d’entrainement et pour les exemples de test.
C’est alors leffet induit par le bruit sur les exemples de test qui I’emporte : la zone d’échec croit
avec A.

5.2.4 Effet de univers

Jusqu’a présent, nous avons supposé que les instances sont soit tirées dans un concept élémen-
taire, soit tirées uniformément en dehors du concept-cible. On parlera d'univers uniforme.

Cette section décrit comment les résultats changent quand les instances négatives sont au
contraire tirées dans des boules définissant un concept-univers (section 4.2). Il semble en effet
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(c) A=10

Fi1G. 5.5 — Influence d’un bruit sur m™ et m™ pour les exemples d’entrainement. Fraction
de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables, sur 40 tirages indépendants, en fonction
de r+ = ]\”}—i et r— = ]7(/}—: Les valeurs par défaut des parameétres utilisés pour générer les problémes
sont indiquées dans le tableau 5.1. Pour les exemples d’entrainement, m™ (respectivement m ™) n’est
pas constant, mais choisi uniformément pour chaque exemple dans U'intervalle [[m™ — A, m™ + Al]
(respectivement [|m~ — A,m~ + Al]) avec A variant dans {0, 5, 10}.

(¢) A=10

FiG. 5.6 — Influence d’un bruit sur m™ et m~ pour les exemples de test. Fraction de
problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables, sur 40 tirages indépendants, en fonction
de r+ = A’Z—: et r— = ]\”}[—: Les valeurs par défaut des parameétres utilisés pour générer les problémes
sont indiquées dans le tableau 5.1. Pour les exemples de test, m™ (respectivement m™) n’est pas
constant, mais choisi uniformément pour chaque exemple dans lintervalle [[m™ — A, m™ + Al]

(respectivement [[m™ — A,m™ + A[]) avec A variant dans {0,5,10}.
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Fig. 5.7 — Influence d’un bruit sur m* et m ™. Fraction de problémes de satisfaction de
contraintes (Q1) satisfiables, sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = J\"}[—i et r— = =,
Les valeurs par défaut des paramétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le
tableau 5.1. m™ (respectivement m™) n’est pas constant, mais choisi uniformément pour chaque
exemple dans Uintervalle [[m™ — A, m™ + Al] (respectivement [[m~ — A,m~ + A|]) avec A variant

dans {0,5,10}.

concevable qu’une distribution non-uniforme des instances non-pertinentes entraine des résultats
différents lors de I’apprentissage fondé sur le noyau-somme.

Effet de la taille de I'univers Nous supposons ici que le concept-univers est composé de @
boules, et nous observons 'effet de la valeur de @ sur la qualité de la représentation Re.

Tout d’abord, on remarque que la zone d’échec observée lorsque @ est fixé 4 mille (figure 5.8(c))
est similaire & la zone d’échec observée avec l'univers uniforme (figure 5.1). Avec un univers d'une
taille intermédiaire de Q = 30 boules, la zone d’échec est un peu plus importante lorsque m™* et m™
sont proches de cinquante (figure 5.8(b)). Enfin, avec un petit univers composé de @ = 5 boules, la
zone d’échec est trés fine (figure 5.8(a)).

Ce comportement non-monotone est conforme a l’analyse présentée en section 4.3.3. Le ratio
entre |Ag| avec l'univers uniforme et |Ag| en présence d’un univers composé de mille boules est
proche de 1 lorsque ]"V}—: ou ]7\’/}: est plus grand que 0,2 (figure 4.3). Un univers composé de mille
boules a donc un comportement similaire a I'univers uniforme.

Pour un univers avec trente boules, ce ratio est proche de 1 ou supérieur a 1, excepté au voisinage
+ - N . p . :
de /= =3==0,5 (figure 4.3). D’ou le fait que la zone d’échec soit un peu plus importante lorsque
m™T et m™ sont proches de cinquante.
Enfin pour un univers composé de cing boules, le ratio est supérieur & 1, excepté au voisinage

de % = = =10,85 (figure 4.3). D’ou la finesse de la zone d’échec.

Effet du nombre de boules de 'univers « manquées » par un exemple positif Le nombre
Q. de boules de I'univers manquées par un exemple positif et le nombre P, de concepts élémentaires
manqués par un exemple négatif ont un effet similaire. Ils n’interviennent pas sur la moyenne de la
représentation ®(x) d’'un exemple x, mais ils modifient sa variance : quand @, croit, la variance de
® () en fait de méme, et par suite moins de problémes de satisfaction de contraintes sont satisfiables.

Toutefois, 'effet de @,,, est plus important lorsque les ratios % et E—: sont petits (figure 5.9).
Ce comportement est raisonnable puisque Q,, agit sur les M+ — m™ ou M~ — m™ instances de
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oL | | | | | | oL | | | | | |
03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1
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(b) Q =30 () Q =1 000

Fia. 5.8 — Influence de Q. Fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables,
sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = ]TC% et r— = ]\”}[—: Les valeurs par défaut des
parameétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1. Les instances non
pertinentes sont tirées dans un univers composé de @) boules, avec Q) variant dans {5,30,1 000}.

oL | | | | | | oL | | | | | |
03 04 05 06 07 08 09 1 03 04 05 06 07 08 09 1
r+ r+

(b) Qm =15 (€) Qm =125

FiG. 5.9 — Influence de @,,. Fraction de problémes de satisfaction de contraintes (Q1) satisfiables,
sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = J\”}[—: et r— = X}—i Les valeurs par défaut des
paramétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le tableau 5.1. Les instances non
pertinentes sont tirées dans un univers composé de @ = 30 boules. Chaque exemple positif manque

Qm boules de 'univers, avec @, variant dans {0, 15,25}.

chaque exemple qui sont tirées dans I'univers. @Q,, a donc plus d’effet lorsque M —m™* ou M~ —m
est grand.

5.3 Erreur en généralisation

Dans la section précédente, le critére de puissance de la représentation a permis de visualiser en
pratique la zone d’échec des noyaux-somme. Ce critére est lié & une borne inférieure sur l'erreur en
généralisation, mais, étant donné le petit nombre de problémes traités, cette borne inférieure reste
peu contraignante : un taux de non-satifiabilité de 100% sur quarantes problémes ne permet de
conclure qu’a une erreur en généralisation supérieure a 0,8% avec un niveau de confiance de 95%.

Afin de vérifier que cette borne permet d’identifier les zones difficiles, les ensembles d’entraine-
ment et de test générés précédemment sont réutilisés pour estimer, cette fois-ci, 'erreur en généra-
lisation d’une machine & vecteurs de support. Pour chaque probléme (€,7), ou £ est un ensemble
d’entrainement et 7 un ensemble de test, une machine a vecteurs de support est entrainée sur £
et testée sur 7. Pour chaque jeu de paramétres d’ordre, 'erreur en généralisation est estimée par
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F1G. 5.10 — Erreur en généralisation, estimée sur 40 tirages indépendants, en fonction de r+ = T+
et r— = J\”}[—: Les valeurs des parameétres utilisés pour générer les problémes sont indiquées dans le
tableau 5.1.

Perreur en test moyenne obtenue sur les quarante problémes générés.

Les machines a vecteurs de support sont entrainées a 'aide de SVMTorch [Collobert 02] en
utilisant les paramétres par défaut, excepté le paramétre C' controlant le compromis entre la marge
et I'erreur empirique?. La figure 5.10 montre I'évolution de 'erreur en généralisation en fonction
de A"}—i et 22— en utilisant les valeurs par défaut des parameétres d’ordre (tableau 5.1) ; I'erreur en
généralisation est affichée en noir ou blanc lorsqu’elle est respectivement de 50 ou 0%.

Que ce soit avec C' = 10% ou C = 109, les résultats sont similaires et confirment que I’erreur
des machines a vecteurs de support croit avec la non-satisfiabilit¢ du probléme (Q1). Alors que
la proportion de problémes non-satisfiables passe rapidement de 0 & 100% (figure 5.1), Uerreur
en généralisation augmente de facon plus continue (figure 5.10), mais significativement ; quand la
proportion de problémes non-satisfiables est supérieure a 80%, lerreur en généralisation dépasse
30%.

5.4 Résumé

Ce chapitre confirme et affine ’analyse théorique du chapitre 4, portant sur la satisfiabilité du
probléme (Q1), soit I'existance d’une solution au sens du porbléme induit par le noyau-somme :

— lorsque A”% et {7 sont proches, le probléme de satisfaction de contrainte (Q1) est difficilement
satisfiable ;

— plus les exemples négatifs manquent de concepts élémentaires, plus la zone d’échec s’étend ;

— l'univers modifie la zone d’échec de facon variée suivant sa taille. Avec un petit univers, la
zone d’échec diminue ; avec un univers de taille moyenne, la zone d’échec s’élargit autour de
m m

_ _ 1 . . . ,
AT = A= = Prg; avec un univers de grande taille, on retrouve les résultats obtenus sans

?L’entrainement d’un SVM nécessite en moyenne 25 secondes, sur un Pentium IV avec une fréquence de 3GHz et
une mémoire vive de 1Go.
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univers.

Ces résultats proviennent en grande partie du fait qu’une machine & vecteurs de support utilisant
le noyau-somme tend & classer les exemples d’aprés leur proportion d’instances pertinentes et non
pas d’aprés la répartition de ces instances. Il n’y a pas de magie : le noyau-somme n’est pas en
mesure de reconstruire une information existentielle & partir d’'une information moyenne.

Cependant, le noyau-somme n’est définitivement mis en échec que lorsque A’Z—i = A’Z—: Les
différents paramétres d’ordres peuvent rendre plus difficile la séparation entre exemples positifs et
exemples négatifs lorsque ]"V}—: et X}—: sont proches; mais "augmentation de la taille du probléme
d’apprentissage est comme on pouvait s’y attendre un facteur positif. En revanche, I’augmentation

de la dispersion des caractéristiques des exemples (figure 5.7) est un facteur négatif.



CHAPITRE 6

Discussion et
perspectives

Cette premiére partie a rappelé les difficultés et les limites spécifiques & 'apprentissage relationel,
et s’est posé la question de savoir dans quelle mesure 'astuce des noyaux permettait de les résoudre.
t s’est posé la question d ir dans quell Iast d V. p ttait de les résoud

Résultats Dans cette partie de la thése nous nous sommes intéressés au noyau-somme, qui est
utilisé dans le cadre des problémes & instances multiples. L’intérét de ces problémes est qu’ils sont
un intermédiaire entre le problémes propositionnels et relationnels.

Cette étude s’est concentré sur une famille de concepts existentiels conjonctifs. Nous avons
montré théoriquement et expérimentalement que, pour cette famille de concepts, le noyau-somme
n’est pas en mesure de retrouver le concept-cible lorsque la proportion d’instances pertinentes est
la méme pour les exemples positifs que pour les exemples négatifs.

Cette zone d’échec du noyau-somme est restreinte, mais elle met en évidence la limite du noyau-
somme : au lieu de reconstruire un concept relationnel, le noyau-somme classe les exemples en
fonction de propriétés moyennes. Dans notre étude par exemple, le noyau-somme ne différencie pas
les exemples d’apreés la distribution de leur instances, mais simplement d’aprés le nombre d’instances
pertinentes. Au passage, le noyau-somme ne fait pas non-plus la différence entre les instances per-
tinentes ; ce noyau ne fait que découper ’espace des instance en deux parties : 'union des concepts
élémentaires et « le reste ».

La mise en évidence expérimentale de la zone d’échec a été permise grace & un nouveau critére
directement relié¢ & une borne inférieure sur 'erreur en généralisation. Ce critére permet de tester
directement la qualité de la représentation induite par le noyau-somme. Ainsi, au lieu de regarder
Ierreur en généralisation pour quelques algorithmes, on peut directement observer ce qu’aurait pu
faire au mieux n’importe quel algorithme.

Pour aller plus loin Une autre approche pour s’attaquer aux problémes & instances multiples
utilise un algorithme en deux étapes [Chen 04, Bi 05] : une premiére étape pour déterminer les zones
de l'espace des instances oul se trouvent les instances pertinentes, et une deuxiéme étape utilisant
un algorithme standard pour apprendre une hypothése. L’algorithme utilisé dans la deuxiéme étape
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ne travaille pas sur la représentation des exemples sous forme d’instances multiples, mais sur une
propositionnalisation des exemples.

Plus précisément, a la premiére étape l’algorithme recherche des instances Iy, ..., I}, représentant
les centres des zones pertinentes (les instances sont des vecteurs de IR?). Puis & chaque exemple
est associé la représentation

U(z) = (d(I1,x),...,d(Ip,x))

ou pour toute instance Iy représentant une zone pertinente, d(Iy, z) est la distance de Iy aux instances
de x :
d([g, .73) = minHI — IjHQ
Iex

Enfin, un algorithme d’apprentissage classique est utilisé pour séparer les exemples positifs des
exemples négatif en se fondant sur la représentation W.

[Chen 06| obtient de bons résultats en utilisant toutes les instances de tous les exemples pour
construire ¥, au lieu de ne sélectionner que quelques instances. Le choix des instances fournissant
le plus d’information est laissé a un algorithme de sélection d’attributs. Concrétement, [Chen 06]
utilise une machine a vecteurs de support régularisée en norme 1 mais d’autres algorithmes de
sélection d’attributs peuvent étre envisageés.

La représentation utilisant tous les exemples nous semble la plus prometteuse, c’est pourquoi
dans la deuxiéme partie de cette thése nous nous intéresserons a la sélection d’attributs.



Deuxiéme partie

Sélection d’attributs
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La sélection d’attributs, un des objectifs-clé en apprentissage automatique, est un probléme
d’optimisation combinatoire dont 1’objectif est de minimiser ’erreur en généralisation.

La sélection d’attributs est abordée selon trois approches principales : les approches filtre (fil-
ter), les approches enveloppe (wrapper) et les approches embarquées (embedded). Les approches
filtre se fondent sur des critéres statistiques pour ordonner les attributs en fonction du probléme de
classification. La principale limitation des approches filtre est de ne pas tenir suffisamment compte
des dépendances entre attributs. Les approches enveloppe adressent directement le probléme com-
binatoire. Ces approches explorent directement ’ensemble de sous-parties de 'ensemble d’attributs
en associant a chaque sous-ensemble d’attributs candidat une estimation de son erreur en généra-
lisation. Les approches embarquées exploitent le modéle appris et/ou incorporent des critéres de
parcimonie pendant la phase d’apprentissage.

La sélection d’attributs passe par la détection (et la suppression) des attributs non-pertinents ou
redondants. La difficulté principale est que l'intérét d’un attribut dépend des autres attributs sélec-
tionnés. Par exemple, un attribut redondant n’est redondant que par rapport & d’autres attributs,
ou, a l'opposé, certains attributs ne sont informatifs qu’une fois utilisés avec d’autres attributs. Pour
trouver la solution optimale, un algorithme de sélection d’attributs se doit donc de tester 'intérét
d’un attribut dans le contexte d’autres attributs. Mais si ce test se fait dans le contexte de tous les
attributs, il sera perturbé par les attributs non-pertinents ou redondants. Ainsi, les approches de
type filtre ou les approches embarquées ne peuvent trouver le meilleur sous-ensemble d’attributs car
elles se limitent & tester les attributs soit indépendamment les uns des autres, soit dans le contexte
de tous les attributs. Au contraire, les méthodes enveloppe peuvent trouver le sous-ensemble d’attri-
buts optimal, mais au prix d’un temps de calcul élevé puisque qu’il leur faut potentiellement tester
tous les sous-ensembles d’attributs.

Cette partie de la thése formalise la sélection d’attributs dans sa version enveloppe comme un
probléme d’apprentissage par renforcement. Cette formalisation conduit de fagon certaine & une
politique optimale mais non calculable dans un temps raisonnable. Un approximation de cette
politique est obtenue en considérant ce probléme d’apprentissage par renforcement et en appliquant
le cadre UCT (pour Upper Confidence bound applied to Trees), qui est une approche robuste pour
I'optimisation sous incertitude.

Cette partie est organisée comme suit. Les chapitre 7 et 8 passent en revue la sélection d’attributs,
UCT, et le probléme du bandit manchot, dont UCT est une extension au cas des arbres. Le chapitre
9 décrit la réécriture du probléme de sélection d’attributs en un probléme d’apprentissage par
renforcement, ainsi que les adaptations apportées & UCT pour lui permettre d’approcher la politique
optimale de ce probléme d’apprentissage par renforcement. Enfin, le chapitre 10 présente les résultats
obtenus par I'algorithme correspondant (FUSE pour Feature Uct SElection) sur des bases de données
de référence, illustrant ainsi la capacité de 'algorithme & étre arrété a tout instant ainsi que ses
bons résultats.
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CHAPITREF7

Etat de Iart : Sélection
d’attributs

Le probléme abordé dans cette partie de la thése est la sélection d’attributs. Ce chapitre précise
tout d’abord les questions posées par la sélection d’attributs et les grandes stratégies développées
dans la littérature pour répondre & ces questions.

7.1 Position du probléme

Dans ce chapitre, nous nous focaliserons sur la sélection d’attributs dans le contexte de ’ap-
prentissage supervisé propositionnel [Guyon 03b]. Etant donné un ensemble d’apprentissage & =
{(zi,yi),xz; € X,y; € YV,i = 1...n}, soit F = {f1,..., fq} U'ensemble des attributs descriptifs
disponibles. Par définition, ’espace des instances X correspond au produit cartésien des domaines
(Xi)ic1,....a des attributs de F. Dans le cas ou F comprend d attributs numériques, on a ainsi
X =TR4

Un algorithme d’apprentissage A apprend a partir de £ une hypothése h : X — Y, et la qualité de
cette hypothése est classiquement donnée par 'espérance de son coiit d’erreur. Soit £: Y x Y +— IR™T
la fonction de cott, ou ¢(h(x),y) représente le cout de labeller un exemple x par h(z) au lieu du
vrai label y. Alors, U'erreur en généralisation de I’hypothése h est donnée par :

Exr (1) = By, [ (h(2), )] (7.1)

L’erreur en généralisation est bien entendu hors de notre portée, dans la mesure oil elle demande la
connaissance de la distribution jointe Pyy des données. Un algorithme d’apprentissage A cherche
aingi une hypothése h effectuant un bon compromis entre ’erreur empirique mesurée sur les données
d’apprentissage, qui doit étre minimisée

B gpee [ (h(2). ) = > (h(z), )
=1

et la variance, mesurant 1’écart possible entre 'erreur empirique et 'erreur en généralisation sur la
classe d’hypothéses H considérée. La théorie de la mesure permet de borner cet écart en fonction
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de la qualité de D'estimation empirique (dépendant du nombre n d’exemples sur lesquels calcu-
ler I'estimation empirique) et de la régularité de I'espace H considéré (mesurée par la dimension
de Vapnik-Cervonenkis de H); cet écart correspond au risque de sur-apprentissage (overfitting).
Ainsi une approche classique de l’apprentissage, ’apprentissage statistique [Vapnik 98|, consiste &
minimiser une borne supérieure de 'erreur en généralisation, dépendant de l'erreur empirique, du
nombre d’exemples, et de la dimension de Vapnik-Cervonenkis de D'espace des hypothéses. Plus
généralement, 'apprentissage cherche simultanément & minimiser ’erreur empirique, et & éviter le
sur-apprentissage en optimisant un terme dit de régularisation.

La sélection d’attributs, remplacant ’ensemble F initial par un sous-ensemble d’attributs F' C F,
a comme objectif premier de réduire ’erreur en généralisation de ’hypothése apprise. Cette réduction
peut intervenir & la fois sur le risque de sur-apprentissage et sur l'erreur empirique. En ce qui
concerne le risque de sur-apprentissage tout d’abord, il est clair que le fait de diminuer l’ensemble
des attributs diminue la richesse de l'ensemble H des hypothéses considéré, toutes choses égales
par ailleurs; il réduit sa dimension de Vapnik-Cervonenkis et donc la borne supérieure sur 'erreur
en généralisation. Mais méme en ce qui concerne 'erreur empirique, la réduction de l'espace de
recherche H peut faciliter son optimisation pour des raisons algorithmiques ou numériques.

7.1.1 Discussion

Nous nous concentrerons dans la suite sur la sélection d’attributs en vue de la minimisation
de Perreur en généralisation. Il convient néanmoins de signaler que la sélection d’attributs peut
également viser d’autres objectifs :

— Réduire la complexité de Papprentissage’.

— Diminuer le cotit d’usage de 'hypothése apprise, soit en complexité algorithmique et temps de
traitement, soit en coit d’expertise et/ou financier puisqu’il devient nécessaire de renseigner
moins d’attributs.

— Augmenter la lisibilité de 'hypothése et faciliter l'interaction entre l'expert et ’algorithme
d’apprentissage.

Dans la suite, la sélection d’attributs est abordée comme un probléme de minimisation combi-

natoire, donné par :
Trouver F* = argmin Err (A (F,¢)) (7.2)
FCF
ou A(F, &) est 'hypothése apprise par 1'algorithme A a partir de ’ensemble d’entrainement £ et en
utilisant uniquement les attributs contenus dans F.

La difficulté de ce probléme est double. En premier lieu, il s’agit (équation 7.2) d’un probléme
d’optimisation combinatoire sur {0, 1} noté P(F); Uespace de recherche est le treillis des parties
de 'ensemble F des attributs. Il s’agit d’un probléme de complexité exponentielle au pire cas.

En second lieu, la nature du critére & optimiser ne permet aucun élagage fondé de 'espace de
recherche. En effet, la valeur de ’erreur en généralisation n’est pas connue et ne peut étre qu’estimée.
De plus, 'erreur en généralisation ne dispose pas de bonnes propriétés (monotonie) qui permettraient
d’élaguer efficacement des parties de ’espace de recherche P(F).

En effet, 'objectif de la sélection d’attributs peut étre intuitivement décrit comme le fait d’éli-
miner les attributs redondants et d’identifier les attributs (conditionnellement) pertinents :

'Notons que cet avantage qui est d’autant plus appréciable que la complexité de ’apprentissage est supra-linéaire
par rapport au nombre d’attributs, est en général annulé par la complexité de la sélection d’attributs (section 7.2).
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— un attribut f est dit redondant avec un ensemble F s’il n’apporte aucune information supplé-
mentaire pour la classification par rapport a F), i.e. si f est conditionnellement indépendant
de I'étiquette des exemples connaissant F';

— un attribut f est conditionnellement pertinent relativement & un ensemble F' si 'hypothése
apprise & partir de F'U {f} améliore sur celle apprise & partir de F'. En particulier s'il est
redondant avec F' il n’est pas conditionnellement pertinent. Toutefois, le test de redondance
est conceptuellement plus simple (moins bruité) que celui de pertinence conditionnelle.

La redondance ou la pertinence d’un attribut sont ainsi définies par rapport a un ensemble F'

donné, ce qui va dans le sens d’une exploration cotiteuse de ’espace de recherche.

7.2 Etat de I’art

Comme expliqué dans la section précédente, la sélection d’attributs est un probléme central
en apprentissage automatique. En 1997, existent déja des approches spécifiquement dédiées 4 la
sélection d’attributs, méme si les capacités de calcul de I’époque ne permettent de se confronter
qu’a des bases de données comportant quelques dizaines ou quelques centaines d’attributs [Blum 97,
Kohavi 97].

En 2003, Guyon et Elisseeff [Guyon 03b| proposent une vue d’ensemble de la sélection d’at-
tributs. Il ressort alors que les méthodes de sélection d’attributs viennent de franchir une marche
quantitative, en proposant de se confronter & des bases de données comportant plusieurs milliers
d’attributs (données génomiques ([Guyon 02]) ou textuelles [Joachims 98]). Afin de comparer les
différentes approches existentes, un concours de sélection d’attributs est proposé a 'occasion de la
conférence NIPS 2003 [Guyon 04].

La sélection d’attributs reste un probléme ouvert et la taille des bases de données ne cesse
d’augmenter. Les données client stockées par les entreprises, par exemple, peuvent contenir plusieurs
dizaines de milliers d’attributs [Feraud 10]. Fort de ce constat, un nouveau concours de sélection
d’attributs a lieu a 'occasion de la conférence KDD 2009 [Guyon 10]. Plus de 450 équipes ont
participé a ce concours, ce qui démontre bien I'intéret de la communauté pour la sélection d’attributs.

Les nombreuses approches pour sélectionner les attributs se regroupent de différentes maniéres.
Du point de vue du type de corrélations entre attributs considérées, on distingue les algorithmes :

— untvariés : chaque attribut est considéré indépendamment des autres. Il est donc impossible

de détecter les redondances entre attributs ou les attributs conditionnellement pertinents;

— multi-variés linéaires : on mesure la pertinence de groupes d’attributs lorsqu’ils sont utilisés

sous forme de combinaisons linéaires ;

— multi-variés non-linéaires : on mesure la pertinence de groupes d’attributs quel que soit leur

utilisation.
Plus on avance dans cette liste, plus les algorithmes mis en jeu sont compliqués et plus ces algor-
rithmes nécessitent de temps de calcul.

Dans cette thése nous donnons un apercu des approches de sélection d’attribut en utilisant un
autre regroupement traditionnel en trois grandes familles : les méthodes filtre (filter), les méthodes
enveloppe (wrapper) et les méthodes embarquées (embedded). Ce regroupement correspond & une
schématisation du traitement des données.

— Les méthodes filtre agissent comme un filtre en ne fournissant qu’une partie des données a

I’algorithme d’apprentissage.
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— Les méthodes enveloppe proposent successivement plusieurs sous-ensembles d’attributs jus-
qu’a trouver le meilleur.

— Les méthodes embarquées considérent simultanément le probléme de ’apprentissage et le
probléme de la sélection d’attributs.

7.2.1 Meéthodes filtre

Les méthodes filtre associent un score de pertinence & chaque attribut; ce score induit ainsi
un ordre total f;; > ... > f;, sur 'ensemble des attributs, qui permettra ensuite de se limiter &
explorer itérativement les sous-ensembles {f;,,... f;;} pour j =1,...,d, soit un nombre linéaire de
tests en fonction du nombre d’attributs.

Parmi les scores mesurant la corrélation entre un attribut et I’étiquette des exemples, on trouve
de nombreux score univariés, i.e. des score qui s’intéressent & chaque attribut indépendamment des
autres.

— Le test de Student (T-test) est un test pour données binaires (Y = {+1,—1}) [Furey 00,

Hastie 01]. Ce test suppose que les attributs sont tirés selon une gaussienne et compare, pour
un attribut f; fixé, les moyennes et variances des exemples positifs (ﬂ:r et 67) et negatifs (i,
et 7). Si lattribut f; est pertinent, les deux moyennes différent comparé & leur variance.
Formellement le score associé a f; est la T-statistique

avec

s(f) = \/(n+ — 1ot 4+ (n=—1)6—

nt+n-—2
et n™ (respectivement n~) le nombre d’exemples positifs (respectivement négatifs). Plus la
statistique t(f;) est élevée, plus attribut f; est pertinent.

~ L’analyse de variance (ANOVA pour analysis of variance) étend le test de Student aux cas
avec plus de deux groupes et permet donc d’envisager une sélection d’attributs pour des
problémes de classification & plus de deux classes.

— Le test du x? est un autre test statistique utilisé pour ordonner les attributs [Forman 03].
Ce test compare la distribution observée de (f;(z),y) avec la distribution correspondante en
supposant que ces deux variables sont indépendantes. Lorsque X et ) sont discrets, le test du
x? se fonde sur la statistique :

CHI(f;) = Z Z ,y%b)—P(fi(a:) —a)P(y =b))?

acX; bey

ou P(fi(x) = a) et P(y = b) sont les probabilités empiriques de f;(z) et y, et P(fi(x) = a,y =
b) est la probabilité jointe empirique. Lorsqu’un attribut f; n’est pas pertinent, C HI(f;) suit
une loi du x?2, qui est tabulée. Il est donc possible d’associer une probabilité de rejet a chaque
attribut. Plus cette probabilité est importante, plus un attribut est considéré comme pertinent.

— Linformation mutuelle entre un attribut et la classe est un indicateur de la pertinence de cet
attribut. L’information mutuelle se définit formellement par :

P(fi(2).9)
M{fo) = / / (Fia).u)log oy s dady
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ou p(fi(x)) et p(y) sont les densités de probabilité de f;(x) et y, et p(f;(x),y) est la densité de
probabilité jointe. Ces densités sont inconnues et doivent étre estimées & partir des données.
[Torkkola 03], par exemple, utilise des fenétre de Parsen pour estimer les densités mises en jeu
et calculer 'information mutuelle. Une autre approche consiste a discrétiser les données pour
se ramener au cas discret. L’information mutuelle s’écrit alors

IM(fi) = Y > P(fi(z) = a,y = b)log

a€X; be)

ou les probabilités P mises en jeu sont estimées par leur valeurs empiriques [Forman 03].

— Le cosinus entre le vecteur x; des valeurs pour un attribut f; et le vecteur y des étiquettes des
exemple est aussi un indicateur des attributs pertinents : plus la valeur absolue du cosinus est
élevée, plus Pattribut est corrélé a ’étiquette. En termes statistiques, si «; et y sont centrés,
ce score correspond a la covariance entre f;(z) et y normalisée par la déviation de standard
de chacune de ces deux variables.

cos(as )| = _Jcovlfi(@) y)]
’ ( zay)| \/Var(fi(w))var(y)

Le plus souvent, ce score est utilisé pour ne sélectionner qu’un seul attribut. Puis les données
sont projetées sur l'espace orthogonal & cet attribut et un nouvel attribut est sélectionné, et
ainsi de suite jusqu’a atteindre un critére d’arrét fixé [Chen 89, Stoppiglia 03]. Avec une telle
procédure, la sélection des attributs n’est plus tout a fait univariée.

Tous ces tests ont ’avantage d’étre extrémement rapides & calculer, mais ils ont 'inconvénient
de considérer les attributs pris séparément. Ils sont donc incapables d’indiquer qu’un attribut est
redondant ou conditionnellement pertinent. Ainsi un attribut redondant sera conservé et un attribut
conditionnellement pertinent sera éliminé alors que dans les deux cas on espérerait le comportement
inverse.

Pour remédier a cet inconvénient, Relief [Kira 92| prend en compte linterdépendance des at-
tributs en examinant 'influence d’un attribut et sa corrélation avec la classe de maniére locale,
au voisinage de chaque exemple. Formellement, associons a tout exemple = son plus proche voisin
v(z) (resp. p(x)) de méme classe (resp. de classe differente), au sens de la distance définie sur les
attributs de F. On définit alors pour tout attribut f;,

Relief(fi) = Y |fi(z) — filu(@))| — | fi(z) — fi(v(x))|

el

Par la suite, [Kononenko 94| a proposé une version étendue de Relief. Cette version nommée
ReliefF est en mesure de traiter des bases de données avec plus de deux classes et propose une
gestion des valeurs d’attributs manquantes. [Kononenko 94| conseille aussi l'utilisation non pas
du plus proche voisin, mais des k plus proches voisins afin d’avoir un score plus robuste. Enfin
[Robnik—gikonja 03] étudie les propriétés des scores Relief et montre ses limites. Tout d’abord, En
présence de quelques dizaines (respectivement une centaine) d’attributs non-pertinents, Relief n’est
pas en mesure de détecter 'ensemble des attributs pertinents (respectivement le meilleur attribut
pertinent). De plus, en présence d’un trop grand nombre d’attributs pertinents, ou en présence
d’attributs redondants, le score Relief se retrouve divisé entre tous les attributs pertinents, ce
qui conduit & considérer comme non-pertinents les attributs les moins pertinents et les attributs
redondants.
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7.2.2 Meéthodes enveloppe

Les méthodes enveloppe s’attaquent directement au probléme combinatoire de la sélection d’at-
tributs (équation 7.2).

Il s’agit de méthodes de type generate-and-test, qui parcourent (un sous-ensemble) du treillis
P(F), associant un score a chaque sous-ensemble F' considéré dans la liste des candidats, et mettant
a jour la liste des candidats en fonction de ces scores.

Recherche gloutonne L’exploration exhaustive de P(F) est naturellement exclue pour des rai-
sons de colit de calcul. De nombreuses heuristiques, essentiellement inspirées de I'optimisation com-
binatoire sont ainsi utilisées pour restreindre I’ensemble des candidats explorés. L’heuristique la plus
simple est la recherche gloutonne : partant du meilleur candidat F; évalué parmi la liste des candi-
dats a l'étape t, la liste des candidats a ’étape t + 1 est formeée par les sous-ensembles d’attributs
les plus « proches » de Fj.

Les approches les plus simples procédent en profondeur d’abord, soit par ajout, soit par retrait
d’un seul attribut au candidat F; courant. Plus récemment, [Zhang 08a] a proposé une approche
alternée combinant ajout et retrait d’attributs (Forward-Backward), dont l'originalité est d’étre
guidée par une estimation du gain attendu par ajout/retrait d’un attribut.

Marc Boullé utilise aussi une approche Forward-Backward dans un cadre d’inspiration Baye-
sienne [Boullé 07]. Plutot que d’ajouter ou retirer le meilleur attribut a chaque étape, il effectue des
passes d’ajout et de retrait sur tous les attributs, ordonnés de fagon aléatoire; & chaque fois qu’un
attribut améliore le modéle, il est ajouté (ou retiré).

Boullé remarque que moins de cing passes sont nécessaires pour qu’il n’y ait plus d’améliorations
possibles en ajoutant ou retirant un seul exemple, ce qui rend I'approche économe en temps de calcul.
En effet, ’évaluation des sous-ensembles d’attributs se fonde sur un classifieur bayesian naif, dont la
mise & jour pour chaque ajout ou retrait d’un attribut cotite O(n) opérations. Comme le nombre de
passes est limité, le cott total de l'algorithme est alors de O(dn). Ce faible cott autorise & relancer
plusieurs fois I'algorithme et & choisir le meilleur sous-ensemble d’attributs rencontré, ou & tous les
combiner.

Notons que sous certaines hypothéses concernant les interdépendances des attributs et la granu-
larité de la recherche locale (look-ahead)?, les méthodes heuristiques déterminent 1'optimum global
[Margaritis 09].

7.2.3 Meéthodes embarquées

Les méthodes embarquées regroupent les approches liant la sélection d’attributs et 'apprentis-
sage d’hypotheése. L’intérét de ces approches est qu’elles observent la pertinence d’un attribut dans
le contexte des autres attributs. Ces approches sont donc en mesure de déterminer les attributs
conditionnellement pertinents.

Sélection d’attributs par régularisation Une approche pour embarquer la sélection d’attributs
est d’utiliser un terme de régularisation encourageant le choix de solutions parcimonieuses (i.e.
utilisant peu d’attributs). Le choix le plus général du terme de régularisation (section 2.2) dans
le cas particulier d’une hypothese lineaire w sur IR? est celui de la norme Lo de w. Mais on voit

2Ces hypothéses correspondant en fait & l'inexistence d’optima locaux au sens de Iopérateur de recherche local
utilisé.
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qu’ajouter ou enlever un attribut de poids w; trés petit ne « coiite » presque rien en terme de
minimisation de la norme Lo, alors que le fait de l'enlever contribue & la sélection d’attributs.
Formellement, le nombre d’attributs sélectionnés s’exprime en fonction de la « norme » L 0 de
w, i.e. de son nombre de composantes non nulles. Le fait de minimiser directement cette quantité
pose cependant des problémes algorithmiques & deux niveaux : ce n’est pas une norme, et son
optimisation correspond & un probléme combinatoire (celui de la sélection d’attributs en soi). Pour
cette raison, la littérature s’est penchée sur le choix de termes de régularisation constituant une
bonne approximation de la norme L.

Les premiers travaux dans cette direction, dus & Fung, sont fondés sur une régularisation en
norme L; conduisant & un probléme de programmation linéaire [Fung 00]. Partant de la formulation
standard des SVM, Fung propose d’apprendre 'hypothése solution du probléme

argmin||w||y —i—CZ{i (7.3a)
weX, i—1
beRR,
¢ERP
i (W, Tj b>1—i, izl,...,n
tq 4wz £ 216 (7.3b)
& >0 1=1,...,n

Tibshirani considére lui aussi une régularisation en norme L1, mais face a un terme d’erreur de type
somme des carrés |Tibshirani 94] :

argmin||wl||; + C Z &2 (7.4a)
wWEX, i—1
belR,
geRn
t.q. v — ((w,z;) +0) =&, i=1,...,n (7.4b)

Cette formulation, nommeée Lasso pour least absolute shrinkage and selection operator, vient du fait
que Tibshirani s’intéresse plus particuliérment aux problémes de régression.

Lasso fait référence dans le domaine de la sélection d’attributs, notamment grace a l’algorithme
LARS (Least Angle Regression) [Efron 04] qui permet de calculer tout le chemin de régularisation
en un seul passage. Plus précisément, la solution du probléme 7.4 dépend de la valeur du paramétre
de régularisation C. LARS permet d’apprendre en une seule fois toutes les solutions possibles en un
temps de calcul équivalent a la recherche de la solution des moindre carrés, i.e. de la solution de 7.4
avec C = oo.

Des versions hybrides combinant la norme L; et la norme Ly sont proposées par [Chan 07] et
permettent d’éviter I'instabilité due a la norme L;. Enfin, plus récemment, [Langford 09] propose
un algorithme capable d’approcher les résultats de Lasso dans un contexte d’apprentissage en ligne.

D’autres critéres de régularisation orientés vers la sélection d’attributs ont été proposés : |Bradley 98]
utilise par exemple un critére fondé sur une approximation concave de la norme Lg ; [Weston 03] s’in-
téresse quand a lui & un critére logarithmique ; ou encore [Zhang 08b] s’attaque plus généralement a
des termes de régularisation non convexes. Il faut aussi remarquer que la sélection d’attributs peut
bien entendu bénéficier de connaissances a priori sur la pertinence des attributs [Helleputte 09].

Les approches & noyaux multiples (MKL pour Multiple Kernel Learning) [Lanckriet 04] per-
mettent d’étendre Lasso aux espaces d’hypothéses non-linéaires. Ces approches se placent dans le
cadre des SVM (section 2.2) et cherchent la meilleure matrice de noyau K. Cette matrice est choisie
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sous la forme

m
K=Y niK;
j=1
avec Ki,..., K, m matrices de noyau, 7, ..., 7, positifs et Z;n:1 n; = 1. Le probléme consiste
donc & optimiser simultanément les coefficients de lagrange asq, ..., a, et les coefficients 01, ..., 7m-

Cette formulation initiale des MKL a été modifiée a plusieurs reprises [Bach 04, Sonnenburg 06,
Zien 07, Rakotomamonjy 08] de fagon a obtenir un probléme d’optimisation plus simple.

Le cadre des MKL inclut le cadre de la sélection d’attributs. En effet, les MKL ont pour ob-
jectif, de fagon générale, la sélection du bon noyau. Mais si chaque noyau correspond & 1'utilisation
d’un sous-ensemble d’attributs, alors les MKL permettent la sélection des sous-ensemble d’attributs
pertinents.

Les MKL intéressent toujours la communauté de 'apprentissage. Dans les avancés récentes, on
retrouve notamment [Bach 08, qui étend les MKL au cas ou les noyaux sont organisés de fagon
hiérarchique, et [Varma 09|, qui propose une formulation plus générale des MKL. La formulation
de [Varma 09| autorise par exemple l'utilisation d’un noyau K défini comme un produit des noyaux
Ki, ..., K. Mais cette formulation prend alors le risque de devoir résoudre des problémes d’opti-
misation non-convexes.

Apprendre un modéle pour sélectionner des attributs Les modéles appris par les approches
mixant apprentissage de modéle et sélection d’attributs permettent d’estimer la pertinence des
attributs. Ainsi, il est naturel de considérer que seuls les attributs intervenant dans un arbre de
décision sont pertinents ; un autre algorithme d’apprentissage (Machine & vecteurs support ou réseau
neuronal) peut ensuite étre utilisé a partir de ce sous-ensemble. Notons que ceci correspond a utiliser
le score de I'arbre de décision (critére d’entropie) comme une méthode de type filtre. L’intérét par
rapport aux méthodes filtre traditionnnelles est que le criteére est calculé conditionnellement aux
attributs déja sélectionnés, comme dans une méthode de style enveloppe.

Dans le méme esprit, 'approche proposée par Alphonse et Stroppa [Alphonse 02| résout de
petits problémes d’apprentissage pour filtrer les littéraux d’un probléme d’apprentissage en logique
inductive (ILP). Concrétement, a chaque exemple x est associé un probléme a instances multiples
mip(x) tel que sélectionner les attributs pertinents de mip(x) revienne a sélectionner les litéraux
informatifs de x. Une hypothese h,,,(,) résolvant le probleme mip(x) est alors apprise a 'aide d'un
algorithme glouton ou d’un algorithme d’espérance-maximisation. Les attributs pertinents sont ceux
utilisés par hp,ip(z)- Ainsi, 'apprentissage glouton ou par espérance-maximisation permet & la fois
de sélectionner les attributs tout en apprenant une hypothése.

Des algorithmes d’apprentissage plus sophistiqués sont aussi utilisés pour mettre en évidence les
attributs pertinents. Par exemple, le résultat d’une forét aléatoire peut étre utilisé comme une mé-
thode filtre [Breiman 84, Rogers 05], ordonnant les attributs en fonction de leur score gini moyen sur
les noeuds de la forét. De méme les poids d’une combinaison linéaire de plusieurs noyaux fournissent
un ordonnancement des attributs [Xu 09].

Apprendre un modéle pour parcourir le treillis des sous-ensembles d’attributs L’in-
formation fournie sur les attributs lors de 'apprentissage peut étre utilisée de fagon plus subtile
encore. Ainsi, [Tuv 09] alterne des phases d’apprentissage a partir de foréts aléatoires qui servent a
détecter les attributs pertinents, avec des phases d’élimination des attributs redondants.
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Dans d’autres cas, le score obtenu est utilisé pour se promener dans ’ensemble des parties de
F ala fagon des méthodes enveloppe. C’est le cas notamment de SVM-RFE (pour SVM Recursive
Feature Elimination) [Guyon 02| qui utilise comme score le poids des attributs d'une machine a
vecteurs de support (SVM pour Support Vector Machine) linéaire, ou encore de [Shen 08| qui se
fonde sur la modification de comportement d'un SVM lorsqu’un attribut est perturbé. Ces deux ap-
proches procédent par élimination récursive des attributs. En partant du sous-ensemble d’attributs
F contenant tous les attributs, ces approches alternent deux phases :

— apprendre un SVM utilisant uniquement les attributs contenus dans F';

— retirer de F les attributs les moins intéressants d’apreés le score fondé sur le SVM appris.

7.3 Discussion

La sélection d’attributs est un probléme difficile principalement pour deux raisons :
— le probléme d’optimisation associé est un probléme combinatoire qui n’est pas sous-modulaire
et ne peut donc pas étre simplifié ;
— la fonction a minimiser, I’erreur en généralisation, est inconnue. Cette fonction ne peut qu’étre
estimée.
Les différentes méthodes qui se confrontent au probléme de la sélection d’attributs se limitent donc
soit & résoudre un probléme plus simple mais dont 'optimum est proche du probléme initial, soit a
ne tester qu’un nombre restreint de sous-ensembles d’attributs choisis selon une heuristique.
Notamment, les méthodes filtre et embarquées considérent chaque attribut dans un contexte
de type tout ou rien : 'attribut est considéré soit de maniére isolée (et elles ne détectent pas les
interactions entre attributs), soit dans le contexte de tous les autres attributs (et elles sont perturbées
par les attributs redondants ou non-pertinents). Seules les méthodes enveloppe, qui considérent les
sous-ensembles d’attributs, ont une chance de voir les attributs sous leur meilleur angle. Mais le
prix & payer est qu’il leur faut considérer les bons sous-ensembles d’attributs, c’est a dire explorer
d’une maniére ou d’une autre le treillis P(F).
Les approches enveloppe sont quant a elles face au classique dilemme Ezploration/Ezploitation :
— L’exploration requiert de pouvoir tester des sous-ensembles d’attributs nouveaux, loin des
sous-ensembles qui constituent les meilleurs candidats locaux, dans le but d’échapper & la
convergence prématurée vers des optima locaux de mauvaise qualité;
— L’exploitation consiste & visiter le voisinage des meilleurs candidats courants de facon & dé-
terminer I’optimum local correspondant.
Le prochain chapitre présente divers approches congues pour se confronter au dilemme Explo-
ration/Exploitation.
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CHAPITRE 8

Exploration vs
Exploitation et
Bandits Manchots

La question abordée dans ce chapitre est celle du dilemme entre Exploration et Exploitation,
que nous rencontrons dans le cadre de l'optimisation combinatoire et de la sélection d’attributs.
Le cadre d’analyse proposé est celui des algorithmes de bandits manchots, bien étudiés en statis-
tique [Robbins 52, Berry 85|, et qui intervient de maniére essentielle dans plusieurs problématiques
d’apprentissage tels 'apprentissage en ligne |[Littlestone 89| ou l'apprentissage par renforcement
[Sutton 98]. Nous présenterons la position du probléme avant de décrire et de discuter les deux
familles d’algorithmes de la littérature, consacrées respectivement aux problémes de choix d’options
(section 8.2), et de choix de séquences d’option (section 8.4).

8.1 Le probléme du bandit manchot

Cette section présente le cadre du probléme du bandit manchot.

Le probleme du bandit manchot [Robbins 52, Lai 85, Auer 02| fait intervenir k bras indépen-
dants. Chaque bras i est caractérisé par une loi de probabilité v; sur [0, b] d’espérance p;, déterminant
la récompense obtenue lorsque l'on joue ce bras. Ces lois sont inconnues du joueur, et fixes dans le
temps. On note u* Uespérance du meilleur bras ¢*.

1* = argmax ju;
i=1,....k

*
Ho= fx = Max p
Tty
A chaque pas de temps t, le joueur choisit un bras i; et recoit une récompense ;. Son but est
naturellement de maximiser la récompense cumulée

T

D

t=1
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ou de maniére équivalente & minimiser son regret défini par sa perte par rapport au gain de 'oracle
(qui aurait toujours choisi le bras i* de gain maximal). L’espérance de ce regret, qui doit étre minisée

est ainsi donnée par
T

E[Rr] =Y (i — pi,)
t=1

Le joueur, qui ne connait pas les loies v; a priori, mais peut les estimer au cours du temps, est
ainsi confronté a un dilemme Exploration/Exploitation :

— FEzploitation : une fagon simple de diminuer le regret est de ne pas prendre de risque et de jouer
le bras qui a conduit & la meilleure récompense en moyenne lors des itérations précédentes,
notée [i;.

Cette stratégie entraine cependant un regret qui croit linéairement avec le temps en O(T X
(1* — ;))), si le meilleur bras empirique n’est pas le bon (i # i*);

— Exploration : le joueur doit ainsi consacrer une certaine partie de ses essais & découvrir s’il
existe un bras meilleur que celui qu’il a identifié jusqu’ici. L’exploration est evidemment
couteuse.

De nombreuses variantes du cadre du bandit manchot (MAB pour Multi-Armed Bandit) concernent
I'horizon temporel (fini ou non), le nombre d’options (grand ou petit en fonction de ’horizon tem-
porel), et la dépendance entre les bras. Le lecteur est réferré a la thése de S. Bubeck [Bubeck 10a]
pour une présentation générale du probléme de bandit manchot, qui sort du cadre de la presente
thése.

Dans le contexte qui a été considéré (bras et tirages indépendants, gains fixes dans le temps),
les résultats théoriques montrent que le regret optimal est en O(log T') [Lai 85].

8.2 La famille des algorithmes Upper Confidence Bound

Un algorithme atteignant la borne théorique a été proposé par Auer et al [Auer 02|, appelé
Upper Confidence Bound (UCB). Le principe de cet algorithme est décrit de maniére intuitive par
“I’optimisme en face de 'inconnu”, conduisant & privilégier le bras tel que son gain peut, sur la base
des informations disponibles, etre celui du meilleur bras.

Formellement, a tout bras i est associé un intervalle de confiance (fi;—e€;, f1;+¢€;), ou la confiance €;

dépend du nombre de fois n; que le bras ¢ a été joué. L’algorithme UCB consiste ainsi a sélectionner

le bras ¢ maximisant la borne supérieure de l'intervalle ci-dessus, soit : fi; + €;, avec €; x 1%"/.
L’algorithme UCBI1 proposeé par Auer et al. [Auer 02| est donné par la sélection a litération ¢

de 'option maximisant :

202 logt
i+ | =BT

ni

(8.1)

ou fi; et n; correspondent respectivement au gain empirique et au nombre de fois que le i-éme bras a
été joué. Cet algorithme garantit un regret logarithmique en ¢, dépendant inversement de la marge
(écart entre le meilleur et le second meilleur gain) et variant linéairement avec le nombre de bras;
ce résultat découle de la borne de Hoeffding.

E[R7] < 8§M <le m) log(T) + <1 + 7;) g(u* — i) (8.2)
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8.2.1 Utilisation de la variance

Un raffinement de l’algorithme UCB1 consiste & tenir compte de la variance des gains d’un bras :
plus la variance d’un bras est faible, moins il faut d’itérations pour se rendre compte qu’il n’est pas
optimal. Partant de cette remarque, [Auer 02| et [Audibert 09| ont proposé des versions d’UCB qui
prennent en compte la variance empirique 62 des différents bras.

Dans UCB1, b? apparait dans le terme d’exploration en temps que borne supérieure de la variance
(4 un facteur prés). Auer et al. [Auer 02] proposent de remplacer b? par une estimation empirique
de cette borne. L’algorithme ainsi définit (UCB-tuned) sélectionne le bras maximisant

celogt b2 2ceb? logt
i + = R

min [ —, (3? +
n; 4 n;

(8.3)

Notons que ¢ est une constante qui n’apparait pas dans la version originale de ’article, mais qui est
utilisée pour controdler le niveau d’exploration. Cet algorithme est trés efficace en pratique lorsque c,
est convenablement ajustée. En revanche, il n’existe pas de résultat théorique sur le regret associé.

Pour introduire un estimateur de la variance, 'algorithme UCB-V part de la borne de Berunstein,
au lieu de la borne de Heeffding. Cette algorithme, proposé par Audibert et al. [Audibert 09],

sélectionne le bras maximisant
2¢. logt 3ceblogt
| 2ot 50 Secblogt (8.4)
n; n;

Sous certaines conditions sur c et ¢, (¢ =1 et ¢, > 1), UCB-V permet d’avoir un regret, vérifiant

E[R7]<C Y < o —|—2b>10g(T) (8.5)

* .
Lipg <p* H Hi

avec C une constante dépendant de c.. La différence avec le regret 8.2, est que les termes en M*iﬂi
sont pondérés par la variance o; de chaque bras au lieu de sa borne supérieure. UCB-V a donc un
regret meilleur que UCBI1, lorsque certains bras non-optimaux ont une petite variance.

De plus, [Audibert 09| démontre que, quel que soit ¢, si ¢, < 1 (ou quel que soit ¢, si cxc. < 1/3),
alors il existe un ensemble de distributions v, ..., v sur les récompenses, dépendant de T, tel que
UCB-V souffre un regret polynomial. Il faut donc faire attention dans le choix des paramétres c et
Ce-

8.2.2 Many-armed Bandits

Par construction, les algorithmes UCB doivent commencer par essayer au moins une fois chaque
bras. Dans le cas ol le nombre de bras est grand (ou infini) devant le nombre d’itérations, les
algorithmes UCB sont ainsi biaisés vers 'exploration.

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour remédier & ce biais. Dans le cas particulier ou les
lois des bras sont des lois de Bernoulli, [Teytaud 07|, propose deux algorithmes. Le premier algo-
rithme est une variante d’"UCB regroupant les bras sous forme arborescente ; le deuxiéme algorithme
consiste principalement, quant & lui, & jouer le bras courant tant qu’il retourne 1 comme récompense.
[Teytaud 07] remarque que suivant la difficulté du probléme considéré, 'un ou lautre de ces deux
algorithmes est le plus adapté.
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Une heuristique a été proposée simultanément par [Coulom 07] et [Chaslot 07]. Cette heuris-
tique connue sous le nom d’élargissement, progressif (EP) ou de progressive unpruning est étudiée
théoriquement dans [Wang 08] et est appliquée par [Rolet 09] dans le cadre de 'apprentissage actif.

L’idée consiste & augmenter graduellement ’ensemble des bras considérés au fur et & mesure du
temps. Formellement, le nombre k(t) de bras considéré varie comme log ¢ ou t%, avec a < 1 parameétre
de Talgorithme. Le choix des bras considérés est uniforme ou fait intervenir des connaissances du
domaine (section 9.2.1).

8.3 Algorithmes Monte-Carlo Tree Search

Le probléme du bandit manchot a été généralisé au choix d’une séquence d’options (ou du
chemin dans un arbre) par Kocsis et Szepesvari [Kocsis 06]. Ce cadre est celui dit du Monte-Carlo
Tree Search : étant donné un arbre, dont les feuilles portent des récompenses données par des
variables aléatoires de lois de probabilité v;, I'objectif est de découvrir la feuille de récompense
maximale, en parcourant un certain nombre de chemins dans cet arbre. Par rapport au contexte du
bandit manchot, le choix d’un bras est remplacé par le choix d’un chemin. Présentons tout d’abord
le cadre général des algorithmes Monte-Carlo Tree Search (MCTS) avant d’introduire I'extension
d’UCB aux arbres, appelée UCT [Kocsis 06].

8.3.1 Recherche dans un arbre

Soit B un arbre de racine Fy. Notons Bi,..., By les sous-arbres de B dont la racine est un
fils de Fy (B = arbre(Fy,{Bi,...,Bk})). L'objectif premier des MCTS est de déterminer lequel
de ces sous-arbres contient la feuille optimale sachant que ’on n’a pas assez de temps pour tester
toutes les feuilles. Une solution basique consiste & tester des branches au hasard pour chaque sous-
arbre B; et de sélectionner le sous-arbre qui a donné les meilleurs résultats. Le principe des MCTS
[Chaslot 06, Coulom 06, Kocsis 06] est de biaiser les branches testées dans chaque sous-arbre de
facon & trouver plus rapidement le sous-arbre contenant la feuille optimale.

L’intuition consiste & créer un mécanisme hiérarchique d’Exploration/Exploitation. Les premiers
chemins parcourus (appelés itérations ou simulations) fournissent une information sur différents
neeuds outre la feuille évaluée. Ces informations vont servir & guider le choix des chemins suivants, en
respectant un équilibre entre exploitation (biais vers les sous-arbres donnant les meilleurs résultats)
et exploration. L’algorithme résultant suit ainsi le schéma suivant :

1. choix d’un chemin : sélection d’un nceud ou d’une feuille réalisant un compromis Explo-
ration/Exploitation (en partie d’aprés les résultats des itérations précédentes et en partie
aléatoirement) ;

2. évaluation de la feuille;

3. mise & jour des informations sauvegardées.

8.3.2 Sélection d’une feuille

Pour sélectionner une feuille lors d’une itération, ’algorithme part de la racine de I'arbre et
passe de nceud fils en neeud fils jusqu’a aboutir & une feuille. Pour passer d’un nceud F' donné a
son fils, 'algorithme doit choisir un fils qui soit un bon compromis entre exploration et exploitation
comme dans le cadre des MAB (Sec 8.1). Ce compromis se fonde sur une valeur associée & chaque
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fils s de F' en fonction des informations sauvegardées (typiquement la récompense moyenne obtenue
pour les itérations précédentes passant par s). Les divers MCTS different a la fois sur la gestion de
ce compromis entre exploration et exploitation, mais aussi sur la maniére d’associer une valeur 3
un neceud.

8.3.3 Informations sauvegardées

L’idéal est de conserver tous les chemins ayant conduit & une feuille ainsi que la récompense as-
sociée. Mais le plus souvent ces informations sont trop volumineuses, ce qui conduit des algorithmes
tels que [Coulom 06] & conserver les informations uniquement pour des nceuds proches de la racine.
Cet ensemble de nceud est couramment appelé sous-arbre de recherche et ne grandit au maximum
que d’un neceud par itération.

8.3.4 Extensions

Les MCTS ont été appliqués de maniére trés générale et leur étude approfondie sort du cadre
de cette thése. Sans exhaustivité nous mentionnerons ainsi quelques variantes de MC'TS :

— la récompense peut étre fournie tout au long du chemin (une récompense partielle par neeud),
la récompense globale étant une somme pondérée des récompenses partielles [Kocsis 06, Bubeck 10b];
— la récompense en une feuille peut étre non déterministe [Bubeck 10b];
— D’arbre peut faire intervenir une typologie des nceuds, par exemple dans le cas d’un jeu a deux
joueurs, o les critéres de choix du nceud fils depend du neeud courant [Gelly 07].

Une derniére remarque porte sur 'information retournée par ’algorithme. De facon standard,
les MCT'S sont présentés comme un moyen de choisir le meilleur sous-arbre B; (i.e. le meilleur fils de
la racine). Cela provient du fait qu’ils sont principalement utilisés dans le cadre des jeux et que donc
aprés avoir joué un coup il est pertinent d’attendre de connaitre la réponse jouée par l'adversaire
avant d’annoncer le coup suivant. Mais en pratique les MCTS construisent petit a petit toute la
trajectoire vers la meilleure feuille, et peuvent donc étre utilisés pour déterminer entiérement cette
trajectoire (et pas seulement le premier coup).

8.4 UCB applied to Trees

L’apport du contexte de bandit manchot dans le cadre des MCTS, du & Kocsis et Szepesvari, est
de résoudre le compromis Exploration/Exploitation en chaque neeud de l'arbre, utilisant la formule
UCBI (équation 8.1) [Kocsis 06]. Cette approche requiert qu’une récompense empirique soit associée
4 chaque nceud, en prenant la moyenne des récompenses recues pour les feuilles correspondantes.

L’analyse de 'algorithme montre sa convergence asymptotique (la probabilité de choisir le bon
neeud fils & la racine tend vers 1 lorsque le nombre d’itérations tend vers l'infini [Kocsis 06]) mais
nous ne disposons pas de borne sur le regret & notre connaissance.

Concrétement, 'algorithme UCT (pour UCh applied to Trees) fait intervenir trois aspects prin-
cipaux : le calcul de I'information associée & un noeud ; le développement graduel de ’arbre au cours
des itérations ; I’algorithme de choix entre les fils d’un noeud.
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8.4.1 Evaluation d’un nceud

Une solution pour choisir le bon nceud fils pour chaque nceud serait de connaitre le score V*
défini récursivement sur les noeuds par

récompense(F)  si F' est une feuille

VIF) = max  V*(F') sinon (8.6)
F'efils(F)
Le meilleur nceud fils F™* est alors celui maximisant V* :
F* = argmax V*(F") (8.7)

F'efils(F)

UCT converge justement parce que la valeur associée & un noeud (/i ou le score UCB associé)
converge vers V*. Pourtant cette valeur est définie comme une moyenne sur les itérations et non pas
comme un maximum. En fait, cette moyenne converge vers un maximum car au fil des itérations
UCT choisit de plus en plus souvent la meilleure branche; la moyenne sur les itérations tend donc
vers la moyenne sur la meilleure branche, i.e. vers le maximum.

Le fait de fonder les choix sur la moyenne et non pas le maximum n’empéche pas la convergence
mais a tout de méme un inconvénient : UCT a tendance a beaucoup explorer. Comme la valeur
d’un nceud est une moyenne, elle est sous-estimée et cela augmente donc les chances de considérer
comme meilleur un neeud qui ne ’est pas et par suite de le sélectionner.

8.4.2 Choix d’un nceud dans ’arbre

Ce choix controéle le compromis entre exploration et exploitation. L’usage de 1’équation UCB
(équation 8.3) entraine un excés d’exploration, amplifié par le fait qu’elle intervient & tous les
niveaux de I’arbre. La littérature [Gelly 06] et [Teytaud 09] utilise ainsi de préférence UCB1-tuned
(équation 8.3) et UCB-V (équation 8.4). Ces deux variantes d’'UCB sont choisies car elles utilisent
la variance empirique. Ainsi I’algorithme sélectionne moins souvent les nceuds-fils ayant une faible
variance et consacre plus de temps a estimer la valeur des nceuds avec une variance forte.

8.4.3 Développement graduel de ’arbre

UCT, tel que présenté par [Kocsis 06|, conserve les informations pour tous les nceuds rencon-
trés lors d’une itération. Comme pour les MCTS en général, ces informations peuvent étre trop
volumineuses. Nous nous concentrerons ainsi dans la suite sur la variante d’'UCT développée par
|Gelly 06], qui fait grandir graduellement l’arbre de recherche, en partant d’un arbre limité au nceud
racine, et en ajoutant un seul nceud a chaque itération. Ce faisant, UCT fait grandir un sous-arbre
de recherche asymétrique (figure 8.1).

Chaque itération débute & la racine et va de nceud fils en neeud fils tant que faire se peut. Tant
que le noeud F' appartient au sous-arbre de recherche, le nceud fils sélectionné est le meilleur selon
UCB-V. Si F est une feuille de 'arbre de recherche, si ce nceud peut étre évalué il est évalué et
I’évaluation de tous les nceuds du chemin est mise & jour; sinon, un nceud fils de F' est sélectionné
et ajouté & ’arbre de recherche ; ce nceud est complété aléatoirement de facon & pouvoir étre évalué,
et cette évaluation sert de méme & mettre a jour ’évaluation de tous les nceuds du chemin.

Pour chaque neeud F' du chemin, les informations mises a jour sont la moyenne empirique jif,
la variance empirique 6 et le nombre T d’itérations passées par F.
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Phase basée sur
les banditg

Neeud ajouté
(]

@
Arbre exploré "o
N4

Fia. 8.1 — Une itération d’'UCT : dans le sous-arbre de recherche, le chemin est choisi en fonction
du critéere UCB ; le premier nceud rencontré n’appartenant pas au sous-arbre de recherche est ajouté
au sous-arbre de recherche ; en dehors du sous-arbre de recherche le chemin est choisi aléatoirement.

8.4.4 Applications

UCT a été appliqué aussi bien dans le cadre des jeux (Go [Gelly 07|, Havannah [Teytaud 09]), de
Papprentissage actif [Rolet 09] ou du découpage de matrices lors d’'une multiplication [de Mesmay 09].
Pour toutes ces applications, UCT est utilisé pour rechercher la meilleure feuille (le meilleur noeud
terminal) dans un graphe orienté et non pas un arbre. Mais ce sont des graphes orientés acycliques,
qui peuvent donc se réécrire comme des arbres a condition d’en dupliquer certains nceuds. Le fait
de les traiter comme des graphes permet de factoriser 'information en ne procédant pas a la dupli-
cation.

Concrétement, ’enjeu concerne la mise & jour de la valeur des nceuds : la valeur calculée dans
une feuille peut étre utilisée pour mettre & jour la valeur de tous les noeuds de tous les chemins
menant effectivement a cette feuille, ce qui est le cas par [de Mesmay 09, Rolet 09], et non par
[Gelly 07] et dans la suite du manuscrit. L’avantage d’une mise a jour plus fréquente est bien stir
d’accélérer la convergence. En contrepartie, i.e. si le facteur de branchement du graphe est élevé, la
mise & jour peut faire intervenir un nombre exponentiel de chemins.

Un second aspect concerne 'usage d’informations externes ou issues de la recherche [Gelly 07,
Teytaud 09] afin de guider la recherche. Un exemple d’informations externes est I'usage de motifs
(patterns) par les auteurs du jeu de Go, ou le choix des coups lors de la phase Monte Carlo. L'usage
d’information acquise pendant la recherche comprend en particulier la construction des vecteurs
RAVE (Rapide Action Value Estimation) sur lequel nous reviendrons au chapitre suivant.

8.5 Résumé

L’optimisation combinatoire associée au probléme de la sélection d’attributs souléve le dilemne
entre exploration et exploitation. L’étude de ce dilemne se fait au travers du cadre des bandits
manchots, ot un joueur fait face & une machine a sous a k bras, dont les récompenses sont distribuées
selon vy, ...,y d’espérances respectives ui, ..., ug. Le joueur ne connait pas les distributions ou
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les espérances des bras, mais il veut maximiser son gain, i.e. jouer le plus souvent possible le bras
1" d’espérance maximale.

= = p5 = max fu;

i=1,...,

Le probléme des bandits manchots correspond parfaitement au dilemne entre exploration et ex-
ploitation, puisque le joueur doit choisir entre utiliser le bras qui a fourni les meilleures récompenses
dans le passé (exploiter), ou tester un autre bras (explorer). De plus, lorsque l'objectif du joueur
est de maximiser la somme des récompenses obtenues au cours de T tirages, les algorithmes de la
famille UCB (pour Upper Confidence Bound) fournissent des résultats optimaux & une constante
pres.

Mais lorsque les bras & considérer correspondent aux feuilles d’un arbre, plutdét que de mettre
cet arbre & plat et d’utiliser un algorithme UCB, il est possible de tenir compte de la structure des
bras. Ainsi l'algorithme UCT (pour UCb applied to Trees) se promeéne dans I'arbre considéré en
mettant un UCB dans chaque nceud de 'arbre. L’avantage d’une telle approche est que ’algorithme
converge plus rapidement lorsque la structure apporte de 'information, i.e. lorsque les meilleurs
bras sont regroupés dans un méme sous-arbre.

Or, dans le cadre de la sélection d’attributs, les sous-ensembles d’attributs peuvent justement se
regrouper dans un treillis. Le chapitre suivant s’intéresse donc a l'utilisation d’UCT pour rechercher
dans ce treillis les sous-ensembles d’attributs minimisant l’erreur en généralisation.



CHAPITRE 9

De la sélection
d’attributs comme un
probléme
d’apprentissage par
renforcement

Ce chapitre présente notre approche pour la sélection d’attributs : FUSE (pour Feature Uct
SElection). L'objectif de FUSE est de s’attaquer a la sélection d’attributs dans les cas les plus diffi-
ciles : présence d’attributs redondants, présence de nombreux attributs non pertinents et présence
d’attributs conditionnellement pertinents. FUSE est donc une approche de type enveloppe.

Le point clef est de proposer un bon compromis entre exploration et exploitation. Pour ce
faire, FUSE consideére la sélection d’attributs comme un probléme d’apprentissage par renforcement
sur un processus de décision markovien (section 9.1) et adapte UCT pour résoudre ce probléme
d’apprentissage par renforcement (section 9.2).

9.1 Formalisation en terme de processus de décision markovien

Cette partie s’intéresse a la formalisation de la sélection d’attributs en terme de processus de
décision markovien (MDP). L’objectif devient alors de trouver une politique optimale pour ce MDP.
Fréquemment dans la littérature, le probléme de la sélection d’attributs (équation 7.2) est simplifié
pour se ramener & un probléme continu, voire convexe. Au contraire, la vision proposée dans cette
section permet d’attaquer directement le probléme combinatoire de la sélection d’attributs.

Définition du processus de décision markovien A un probléme de sélection d’attributs sur un
ensemble d’attributs F est associé le MDP M défini comme suit (figure 9.1). On note F P'ensemble
d’attributs additionné d’un attribut stop noté fs. Les composantes de M sont alors :



769 De la sélection d’attributs comme un probléme d’apprentissage par renforcement

Fig. 9.1 — MDP M correspondant & un ensemble de trois attributs F = {f1, fo, f3}. L’état en
vert est I’état initial. Tout état final peut étre atteint depuis I’état initial, donc tout sous-ensemble
d’attributs peut étre obtenu en parcourant ce MDP.

états : S =27

états initiaux : §; = {@}

états finaux : Sy ={FeStq fs€F}

actions : A = {ajoute(f), f € F}

fonction de transition : p : SxAxS — R"

(F,ajoute(f), F') {1 si "= FU{f}et fs ¢ F

0 sinon

récompense : 7 : Sy — IR
F +— Err(A(F¢E))

Cette définition de M conduit & plusieurs remarques. Tout d’abord, on ne considére que les
actions qui consistent & ajouter un attribut. Mais cela ne pose pas de probléme en théorie, puisque
tout sous-ensemble d’attributs (et donc en particulier le sous-ensemble d’attributs optimal) peut se
construire en ajoutant successivement chaque attribut qu’il contient.

Ensuite, M est déterministe : la probabilité de transition d'un état F' vers un état F’ en appli-
quant I’action ajoute(f) est non nulle uniquement pour l'état F' = F U {f}.

Enfin, seuls les états terminaux ont une récompense et 1'objectif est de la minimiser. En principe
cette récompense est ’erreur en généralisation du sous-ensemble d’attributs correspondant a 1’état
courant ; en pratique, il s’agira naturellement d’une estimation de cette erreur en généralisation!.

'L’attribut fs n’est pas utilisé au cours de ’apprentissage. L’erreur en généralisation du sous-ensemble d’attributs
F notée Err (A (F,E)) est donc en réalité 'erreur en généralisation du méme sous-ensemble d’attributs auquel on a

retiré f, : Err (A(F\ {f:},€))
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Politique optimale Résoudre ’équation 7.2 est alors équivalent & trouver un chemin menant de
I’état initial de M a 1’état final associé au sous-ensemble d’attributs optimal. Ce chemin peut se
définir & partir d’'une politique, c’est & dire d’une fonction 7 : § — A indiquant dans chaque état
I’action & choisir. Notons F;: I’état final atteint en partant de I’état initial et en suivant la politique
. L’objectif de la sélection d’attributs est donc de trouver la politique optimale 7* qui minimise

Err (A (F,E))) :

7n* = argmin Err (A (F;,E)) (9.1)

™

D’aprés le principe d’optimalité de Bellman [Bellman 57|, 7* est donnée par :

7 (F) = argmin V*(F U {f}) (9.2)
fEF\F

ol V* est la fonction de valeur optimale définie par :

. Err (A(F.€)) si F' est final
Vi(F) = min V*(FU{f}) sinon (9:3)
feEF\F

Les équations de Bellman indiquent comment calculer la politique optimale : V* est calculé de
facon récursive en partant des états finaux (équation 9.3), puis la politique optimale est déduite de
I’équation 9.2. Mais le MDP M comporte un nombre exponentiel d’états (2|f |), il est donc impossible
d’éffectuer le calcul complet lorsque 'on est confronté a des bases de données possédant plusieurs
centaines d’attributs. La solution proposée est d’approcher graduellement 7* grace a I'algorithme
UCT décrit dans la section 8.4.

UCT ne définit une politique proche de la politique optimale que pour les quelques états qu’il
a visité suffisamment souvent. En dehors de ces états, UCT propose une politique de mauvaise
qualité, puisque cette politique est fondée sur quelques simulations uniquement, voire sur aucune
simulations. Mais 'objectif de la sélection d’attributs est de trouver le bon état final ou un chemin
y menant. Donc il n’est pas nécessaire de connaitre la politique optimale pour tous les états, il suffit
de connaitre la politique optimale pour les états sur un chemin menant & I’état optimal; et c’est
exactement ce qu’UCT va rechercher.

9.2 FUSE : Approximation par recherche Monte-Carlo dans un
arbre

L’algorithme FUSE (pour Feature Uct SElection) proposé approche la politique optimale du
MDP M en appliquant I'algorithme UCT. Cette section décrit les adaptations d’UCT développées
dans ce but.

Avant de détailler ces adaptations, il faut remarquer qu’UCT est congu pour trouver une branche
optimale dans un arbre. Or M n’est pas un arbre. Mais en pratique UCT s’applique parfaitement
au cas de graphes tels que ceux que 'on croise dans le cadre des jeux (Go |Gelly 07|, Havannah
[Teytaud 09]) ou de 'apprentissage actif [Rolet 09] (section 8.4).
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Fi1G. 9.2 — Nombre de bras considérés par UCB en fonction du nombre d’itérations. Le nombre de
bras est restreint par I'heuristique d’élargissement progressive.

9.2.1 DPolitique dans ’arbre de recherche : prise en compte du facteur de bran-
chement élevé

Une premiére difficulté dans le cadre de la sélection d’attributs est le grand nombre de bras (i.e.
actions possibles) dans chaque noeud (i.e. état). La difficulté vient du fait que les MABs sont biaisés
vers 'exploration lorsqu’ils sont en présence d’un trop grand nombre de bras [Wang 08]. Or UCT
accentue ce biais en utilisant un algorithme de MAB dans chaque noeud du graphe. Cette difficulté
est contrée en restreignant et en guidant 'exploration d’UCT. Pour ce faire, deux grands types de
solutions sont proposées.

Restriction de exploration Deux heuristiques permettent de restreindre ’exploration d'UCT :
une heuristique continue et une heuristique discréte. L’heuristique continue consiste & choisir une
constante d’exploration ¢, trés faible dans la formule UCB1-tuned (équation 8.3). C’est I’heuristique
couramment employée dans le cadre des jeux [Gelly 07, Teytaud 09] méme si [Audibert 09] a montré
que cette technique est risquée (section 8.1).

L’heuristique discréte restreint le nombre de bras considérés dans un nceud F' en fonction du
nombre T de passage dans ce nceud. En pratique, un nouveau bras est considéré & chaque fois que
la partie entiére de TII} est incrémentée, avec b < 1 un parametre de Palgorithme (figure 9.2). Cette
heuristique est connue sous le nom d’élargissement progressif (PW pour Progressive Widening) et
a été proposée simultanément dans [Chaslot 07] et [Coulom 07] ot UCT est utilisé pour choisir quel
coup jouer au Go (parmi un trés grand nombre de coups).

L’avantage de I'heuristique continue est de considérer tous les bras et donc de continuer & explorer
quand les premiers bras testés sont « mauvais », alors que ’heuristique discréte est contrainte
d’attendre un certain nombre d’itérations avant de pouvoir tester un nouveau bras. Pour ce qui
est de I'heuristique discréte, son intérét est de pouvoir intégrer facilement un critére a priori sur
I'importance des bras : le premier bras considéré est le meilleur a priori, le deuxiéme bras considéré
est le deuxieme meilleur a priori, ... Comme ce critére a priori n’est utilisé que pour ordonner les
bras, il n’a pas besoin d’étre homogéne relativement a la fonction de récompense des feuilles, qui
définit 'objectif de maximisation d’'UCT. Un exemple d’hybridation entre 'approche discréte de
I’élargissement progressif et une heuristique externe est donné dans le cadre de ’apprentissage actif
[Rolet 09], ou le critére de V'incertitude mazimale (peu coliteux) est utilisé pour ordonner a priori
les bras (ici les instances).
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Evaluation rapide de la valeur d’une action L’exploration peut bénéficier de connaissances
apprises au cours des itérations [Gelly 07]. Dans le cadre du Go [Briigmann 93, Gelly 07], les connais-
sances apprises au cours des itérations sont résumées par un score appelé RAVE (pour Rapid Action
Value Estimation). Ce score associe a chaque action f la récompense moyenne des nceuds terminaux
F; atteints lors des itérations précédentes en utilisant cette action :

g-RAVE(f) = moyenne {V(F},), f € F;} (9.4)

Alors que g-RAVE fournit une indication globale de 'intérét d’une action, il est aussi intéressant
de considérer la récompense moyenne conditionnellement au nceud courant F :

(-RAVEp(f) = moyenne {V(F}), F ~ Fy, f € Fi} (9.5)

ou la moyenne est prise sur les itérations passant par le noeud F' et terminant au nceud Fy (noté
F ~ F).

Un cas particulier est celui de I’attribut stop. Le score RAVE qui lui est associé dépend de la
taille d du sous-ensemble d’attributs auquel il est ajouté. Formellement, si on note fs(d) I'attribut stop
a la profondeur d, g-RAVE ( fs(d)) et \-RAVER ( fs(d)> sont définis comme la récompense moyenne

de tous les nceuds terminaux de taille d + 1 :
g-RAVE ( f§d>) — moyenne {V(F,), |F)| = d+ 1} (9.6)

(-RAVEp ( f§d>) = moyenne {V(F,), F ~ F, |F| = d + 1} (9.7)
Notons que pour -RAVER ( fs(d)>, seul sa valeur en d = |F| sera utilisée. Or cette valeur vérifie :

(-RAVE R (fS('F')) = fr (fs)

Donc il n’est pas nécessaire de calculer et stocker .-RAVER pour 'attribut stop.

g-RAVE, (-RAVER et iF fournissent tous les trois une estimation de l'intérét d’une action, i.e.
dans notre cas de la pertinence d’un attribut (pour ¢-RAVEFr et i, cette estimation est conditionnée
a un nceud particulier de I’arbre : F'). Ces trois scores proposent en fait un compromis biais/variance
différent. D’un coté, l'information réellement recherchée pour choisir ’action a prendre est celle
fournie par fir; g-RAVE et (-RAVEr ne font qu’approcher cette information (avec une précision
plus importante pour -RAVER). D’un autre coté, g-RAVE (respectivement (-RAVER) se fonde sur
plus d’itérations que (-RAVER (resp. fir) et sera donc de variance plus faible.

Guidage de I’exploration Les scores RAVE sont utilisés pour concentrer 'exploration de 'UCT
sur les actions les plus prometteuses. L’utilisation de RAVE dépend de I'heuristique choisie pour
restreindre 'exploration. Dans le cas de ’heuristique continue, le terme fp de 'UCB est remplacé
par une somme pondérée de lui-méme avec les scores RAVE :

(1—a)-ir(f) +a((l - B) - LRAVER(f) + 3 - &-RAVE(f))
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En s’inspirant de [Gelly 07], les coefficients de pondération sont définis par

CT e () 09
B = sl (9.10)

ou ¢ et ¢; sont deux parameétres, et t;p(f) représente le nombre d’itérations passant par F' et utilisant
I’action f.
tir(f) = {F, F~ F, f € Fi

Ainsi de fagon générale, g-RAVE a le plus d’influence lors des premiéres itérations, puis 'influence
se déplace vers (-RAVER et enfin vers jip. Plus particuliérement, /-RAVEr a plus de poids que g-
RAVE (respectivement fir a plus de poids que les scores RAVE) a partir du moment ot t;p(f) > ¢
(resp. tp(f) > c¢) i.e. a partic du moment ou ¢-RAVEp (resp. fip) est fondé sur suffisamment
d’itérations.

On peut remarquer que I’arbre de recherche et le score RAVE construits par FUSE inter-agissent.
D’une part, RAVE guide D’exploration de FUSE. En effet, RAVE indique les attributs les plus
prometteurs et FUSE biaise sont exploration vers ces attributs. D’autre part, FUSE peut étre
vu comme un moyen sophistiqué de construire RAVE, puisque FUSE choisit les sous-ensembles
d’attributs & tester et donc les scores utilisés pour mettre a jour RAVE.

9.2.2 Politique en dehors de I’arbre de recherche : gestion de I’horizon inconnu

Un des objectifs de la sélection d’attributs est de déterminer le nombre d’attributs nécessaires
pour avoir la plus petite erreur en généralisation. Le fait que ce nombre d’attributs ne soit pas connu
au départ implique que ’'UCT ne sait pas a priori & quelle profondeur s’arréter. On est donc face &
un probléme avec horizon inconnu (méme si on sait qu’il est fini puisque 'on ne peut sélectionner
au maximum que tous les attributs).

Lors de la phase « bandit » de ’'UCT, ce probléme est traité en considérant le fait de s’arréter
comme une action équivalente au fait d’ajouter un attribut (concrétement s’arréter équivaut a
ajouter l'attribut stop). Mais dans la phase aléaoire, 'action je m’arréte est traitée différemment
des autres actions. Si d attributs ont d’ores et déja été sélectionnés, on s’arréte avec une probabilité
1 —¢% ott ¢ < 1 est un paramétre. Sinon, un attribut pris au hasard est ajouté a l’ensemble des
attributs sélectionnés jusque la.

L’arrét avec une probabilité 1—¢? permet de fournir un a priori sur le nombre optimal d’attributs
tout en laissant 'UCT tester différents nombres d’attributs.

9.2.3 Récompense bon marché

Une récompense bon marché est une condition nécessaire pour 'utilisation d’un algorithme
Monte-Carlo tel que 'UCT. En effet UCT demande I’évaluation de la récompense pour un minimum
de dix mille itérations ; et dans les expériences ce chiffre s’éléve plus volontiers & quelques centaines
de milliers d’itérations. C’est pourquoi la récompense se doit d’étre rapide a calculer. Mais en méme
temps, la récompense doit estimer de facon non biaisée ’erreur en généralisation associée & un
ensemble d’attributs.

La seconde contribution de ’approche proposée concerne la définition d’une telle estimation.
Elle se fonde sur un trés faible nombre d’exemples et sur un espace d’hypothése trés simple : la
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Espace correspondant aux attributs sélectionnés

-«———— Exemples
S . | s pA
*ee d’entrainement

= Exemples
d’entrainement
sélectionnés

¥ P
Exemples ordonnés O O
+ + -

Classe des exemples

~

Fia. 9.3 — Calcul de la récompense utilisée par FUSE. Dans 'espace des attributs sélectionnés,
la proportion d’exemples positifs est mesurée au voisinage de quelques exemples. Ces quelques
exemples sont ordonnées d’aprés cette proportion et la récompense utilisée est I'aire sous la courbe
ROC (AUCQ) associée a cet ordre sur des exemples.

classification par k-plus proches voisins (k-PPV). Le fait de ne s’intéresser qu’a trés peu d’exemples
permet d’avoir une récompense rapide & calculer. Mais comme on travaille avec peu d’exemples on
ne peut que regarder des propriétés locales autour de ces exemples, d’ott 'utilisation d’un k-PPV.
Et finalement le k-PPV a ’avantage d’étre lui méme rapide a calculer.

Concrétement, la récompense associée a un sous-ensemble d’attributs F' est définie comme suit
(figure 9.3). Soit dp la distance fondée sur les attributs de F' (distance euclidienne pour les attributs
numeériques et de Hamming pour les attributs catégoriels). Notons £ ’ensemble des exemples d’en-
trainement et )V un petit sous-ensemble de £. A tout exemple étiqueté z = (z,y) de V on associe
I'ensemble Np () de ses k plus proches voisins dans € d’aprés dp ; sp(z) est alors défini comme le
nombre d’exemples positifs parmi ses voisins :

sp(z) = {2 € Npx(z), ¥ > 0}] (9.11)

Finalement, la récompense retournée est ’aire sous la courbe ROC (AUC, i.e. critére de Mann
Whitney Wilcoxon, algorithme 1) associée a 'ordonnancement des exemples induit par s :

H(z,2) € V%, sp(x) < sp(a), y <y}
{(z,2") € V2, y <y}

V(F) = (9.12)

Complexité du calcul La récompense est calculée avec une complexité linéaire en la taille n
de I’ensemble d’entrainement &, en la taille m de I'ensemble V), et en la taille d du sous-ensemble
F d’attributs sélectionnés (4 un terme logarithmique prés). Plus précisément la complexité est

O(mnd). Cette complexité est raisonnable dans la majorité des cas, mais si le nombre d’exemples
d’entrainement devient trop grand, il est possible de se restreindre a un sous-ensemble £’ de £ pour
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Algorithm 1 Calcul de 'aire sous la courbre ROC (AUC).

Entrées : sp, function de score sur les exemples; (z1,41), .- -, (Tm, Ym ), exemples étiquetés ordon-
nés par score décroissant ; m™*, nombre d’exemples positifs; m™, nombre d’exemples négatifs.
Sorties : AUC € [0, 1], I’Aire sous la courbe ROC associée a l'ordre sur les exemples
1. (FP,VP,FPyec,V Pprec) < (0,0,0,0)
AUC — 0
Sprec < 0
pour i de 1 a4 m faire
si sp(zi) # Sprec alors
AUC — AUC + EE=ELored VPV o)
Sprec < SF(J:i)
FPyec — FP
VPpree — VP
finsi
si y; > 0 alors
VP—VP+1
sinon J*y <0 %/
FP— FP+1
finsi
. fin pour

CAUC — AUC 4 @Z=FPpree) 074V Pprec)

. AUC — ff{l_ /* normalisation */
. retourne AUC

© X N> ok W
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la recherche des k plus proches voisins. Ainsi la complexité devient @(mn’ d) ot n' est la taille de
&

9.2.4 Mise a jour des informations dans 1’arbre de recherche

Une fois la récompense calculée, il reste & mettre & jour les informations contenues dans ’arbre
de recherche. Dans le cas de la sélection d’attributs, UCT agit sur un graphe. Il y a donc plusieurs
chemins qui peuvent potentiellement mener au méme neceud final. Dans [de Mesmay 09] ou UCT agit
aussi sur un graphe, la mise & jour se fait pour tous les noeuds de I'arbre de recherche appartenant
4 un chemin qui méne au nceud terminal sélectionné.

Mais dans le cas de FUSE, seuls les nceuds du chemin parcouru par 'itération sont mis a jour. En
effet, comme pour le Go [Gelly 07] et pour le Havannah [Teytaud 09], il y a un nombre exponentiel
de neceuds pouvant mener au noeud final sélectionné. La mise & jour de tous les chemins est donc
écartée pour des raisons de cofit de calcul.

9.2.5 Déroulement global de FUSE

Resultat FUSE proceéde par une succession d’itérations (algorithme 2). Ceci permet en particu-
lier & FUSE de tenir compte des contraintes temporelles de I'utilisateur, en fournissant une solution
approchée a tout instant. La solution retournée est un sous-ensemble d’attributs pertinents. La
procédure UCT standard retourne le chemin obtenu en choisissant en chaque nceud, 'action sélec-
tionnée le plus souvent lors des itérations. Cette stratégie (notée FUSEPpar la suite) conduit & un
algorithme de type enveloppe. De part son fonctionnement FUSE met en haut du sous-arbre de
recherche les attributs les plus informatifs. Il est donc possible d’ordonner les attributs sélectionnés
en suivant ’ordre du chemin correspondant.

Mais FUSE nourrit aussi le score RAVE qui estime la pertinence des attributs. Le score RAVE
peut ainsi étre utilisé comme un critére permettant d’ordonner les attributs, donnant lieu & un
algorithme de type filtre. Plus formellement, l'algorithme FUSER est paramétré par le nombre
d’attributs souhaités, et retourne les £ premiers attributs par score RAVE décroissant.

Par la suite, les prefix 'C-’ et ’D-’ permettront de différencier FUSE utilisant respectivement la
stratégie continue et la stratégie discréte pour controler 'exploration de 'UCT. Globalement quatre
versions différentes de FUSE sont donc proposées (tableau 9.1).

Sous-ensemble d’attributs
retourné (type de || Meilleur chemin dans | Ordonnancement des
stratégie) I’arbre de recherche attributs induit par
Controle (enveloppe) RAVE (filtre)
de I'exploration
Heuristique (-;ontlnue C.-FUSEB C-FUSER
(ce petit)
, Hegrlsthue dlscrete. D-FUSEB D-FUSEE
(élargissement progressif)

TAB. 9.1 — Résumé des 4 versions possibles de ’algorithme proposé : FUSE.
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Algorithm 2 Algorithme décrivant FUSE.
Entrées : T, nombre d’iterations; CE, controle de 'exploration
Sorties : 7, sous-arbre de recherche; g-RAVE
1. T« 0
. Vf,g-RAVE(f) < 0
. pour t de 1 & T faire
(F;, V) « Tterate(7,g-RAVE, 0)
Mise a jour de g-RAVE
. fin pour

S O e W N

Sous-fonction : Iterate
Entrées : 7, sous-arbre de recherche; g-RAVE ; F, sous-ensemble d’attributs
Sorties : F}, sous-ensemble d’attributs sélectionné; V', récompense associée
7. si F final alors
8. V «— Reward(F \ {fs})

9. retourne (F,V)

10. sinon

11. si Tr # 0 alors /* dans le sous-abre de recherche */

12. si CE = discret alors

13. [ argmax UCBI1-tuned(F, f) /* équation 8.3 */
feAttributsAutorises(F)

14. sinon /* CE = continue */

15. f* « argmax compromis UCB/RAVE(F, f) /* équation 9.8 */
FEF\F

16. finsi

17. (Fy, V) « Iterate(7, g-RAVE, FU{f*})

18. Mise & jour de Tr, tp(f), fir(f), 6%(f), et L-RAVER(.)

19. sinon /* neeud ajouté */

20. (Fy, V) « Iterate_random(7, g-RAVE, F')

21. Mise & jour de T et (-RAVER(.)

22. finsi

23. retourne (F3, V)

24. finsi

Sous-fonction : Iterate random
Entrées : 7, sous-arbre de recherche; g-RAVE; F', sous-ensemble d’attributs
Sorties : Fj, sous-ensemble d’attributs sélectionné; V', récompense associée
25. tantque rand() < ¢! faire
26. [* « attribut tiré uniformément dans F \ F
27. F — Fu{f+}
28. fin tantque
29. V «— Reward(F)
30. retourne (F,V)
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FUSE ne retourne pas la méme information que les autres algorithmes utilisant UCT [Gelly 07,
Rolet 09, Teytaud 09]. Ces algorithmes sélectionnent la meilleure action puis relance UCT pour trou-
ver la meilleure deuxiéme action et ainsi de suite... FUSE, au contraire, sélectionne directement la
meilleure séquence d’actions. Cette différence vient du fait que contrairement aux autres algorithmes,
FUSE ne recoit aucune information aprés avoir choisi la premiére action. Donc il n’a aucune raison de
la choisir définitivement avant de chercher la deuxiéme. A I'opposé, [Gelly 07, Rolet 09, Teytaud 09|
recoivent une information aprés avoir sélectionné la premiére action : le coup joué par I'adversaire
[Gelly 07, Teytaud 09] ou l'étiquette de 'exemple sélectionné [Rolet 09]. Ils ont donc tout intérét a
attendre cette information avant de chercher la meilleure deuxiéme action.

Hypothése retournée Enfin, une fois les attributs sélectionnés, il reste a apprendre une hy-
pothése utilisant ces attributs, dont la qualité permettra finalement de valider 'intérét du sous-
ensemble d’attributs choisi. Ainsi que nous ’avons mentionné, le choix d'un critére faisant intervenir
un k-PPV a pour seul but de permettre une évaluation rapide, sans présupposé sur la complexité
de I’hypothése pertinente. La seule hypothése de travail faite est ainsi que la métrique induite par
les attributs choisis est localement pertinente du point de vue de la classification.

9.3 Résumé

La sélection d’attributs ne peut s’envisager que sous sa forme enveloppe si elle veut se confron-
ter & des données contenant simultanément des attributs redondants, de nombreux attributs non-
pertinents et des attributs conditionnellement pertinents. Or le cadre enveloppe pour la sélection
d’attributs nécessite de résoudre un probléme d’optimisation, qui est difficile pour deux raisons :

— la fonction dont on recherche le minimum (lerreur en généralisation) est inconnue et ne peut

qu’étre approchée;

— l'ensemble des solutions & tester est un ensemble discret de taille exponentielle (en le nombre

d’attributs).

Ce chapitre a introduit notre approche se confrontant a la sélection d’attributs sous ses contraintes
fortes : FUSE. FUSE se fonde sur le fait que la sélection d’attributs se réécrit comme un probléme
d’apprentissage par renforcement sur un processus de décision markovien. La sélection d’attributs
peut donc s’envisager comme un jeu & un joueur dont I’objectif est de minimiser 'erreur en généra-
lisation (ou son estimateur).

FUSE étend ’algorithme UCT au cas de la sélection d’attributs. UCT est ’algorithme conduisant
aux meilleurs résultats sur plusieurs jeux réputés difficiles (Go, Havannah..). Son application au
cadre de la sélection d’attributs a nécessité quelques adaptations :

— une politique pour controler le facteur de branchement dans I’arbre de recherche;

— une politique en dehors de l'arbre de recherche qui permette de gérer I’horizon inconnu, i.e.

le fait que FUSE doit déterminer le nombre d’attributs & sélectionner ;

— une récompense qui permette d’estimer (en un temps raisonable) l'erreur en généralisation

associée a un sous-ensemble d’attributs.

D’un point de vue théorique, FUSE converge vers la politique optimale, i.e. la politique qui
sélectionne le sous-ensemble d’attributs minimisant ’erreur en généralisation. Le chapitre suivant
s’intéresse au comportement de FUSE en pratique. Les questions abordées sont notamment la vitesse
de convergence de FUSE, ainsi que la comparaison entre les résultats obtenus par FUSE et ceux
obtenus par les algorithmes de I’état de ’art. Le chapitre suivant a aussi vocation & déterminer les
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avantages et inconvénients des différentes variantes de FUSE proposées.



CHAPITRE 10

Validation
expérimentale

La validation expérimentale considére un ensemble de problémes tests de ’état de I’art, issu d’un
défi en sélection d’attributs (Feature Selection Challenge, NIPS 2003) [Guyon 04], et qui continue
de faire référence pour la validation des algorithme de sélection d’attributs.

Cette validation a pour but d’évaluer comparativement FUSE par rapport aux algorithmes
existants.

10.1 Protocole expérimental

L’objectif des expériences est de répondre & trois questions :

1. Quelle est la meilleur variante de FUSE ? Quatre variantes de FUSE sont proposées
(tableau 9.1). Quels sont les avantages et inconvénients de chacune d’entre-elles?

2. Dans quelles situations FUSE apporte-t-il un plus ? Il existe de nombreux algorithmes
de sélection d’attributs (chapitre 7). Les expériences doivent permettre d’évaluer les forces et
les faiblesses de FUSE par rapport aux autres algorithmes de ’état de I'art, et si possible lier
ces forces et faiblesses aux caractéristiques du probléme et des données considérées.

3. Comment évolue la qualité du sous-ensemble d’attributs sélectionné par FUSE
en fonction du temps de calcul ? Ainsi que détaillé au chapitre précédent, FUSE est un
algorithme anytime, capable a toute itération de retourner une solution. La question est donc
de savoir la vitesse de convergence de l'algorithme vers une solution satisfaisante.

Cette section décrit le déroulement des diverses expériences effectuées pour répondre 4 ces trois
questions.

10.1.1 Bases de données

Trois bases de données ont été utilisées pour répondre & ces questions dont les caractéristiques
sont détaillées dans le tableau 10.1. Ces trois bases correspondent toutes & la résolution d’un pro-
bléme d’apprentissage supervisé binaire (séparer les exemples positifs des exemples négatifs) avec
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Base de Nombre Nombre total Nombre d’attributs  Propriétés

données  d’exemples  d’attributs pertinents

Madelon 2 600 500 20 Type XOR
Arcene 200 10 000 7 000 Disjonctive
Colon 62 2 000 NF « Facile »

TaB. 10.1 — Charactéristiques des bases de données.

des attributs numériques. Madelon et Arcene sont deux bases de données incluant des attributs
corrélés entre eux. Ces deux bases de données ont été introduites lors du concours de sélection d’at-
tributs qui s’est déroulé pour la conférence NIPS 2003 [Guyon 04]. Colon est une base de données
introduites par [Alon 99].

Madelon est une base de données générée artificiellement. Le concept sous-jacent est un ensemble
de cliques réparties sur les sommets d’'un hyper-cube en dimension 5. Les attributs pertinents sont
donc ces b attributs inittaur ainsi que 15 attributs additionnels : 5 attributs redondants correspon-
dant chacun & une combinaison linéaire des attributs initiaux et 10 attributs répétés correspondant
chacun & une copie d’un attribut initial ou redondant. A ces 20 attributs pertinents sont ajoutés
480 attributs sans lien avec la classe. Le bruit intervient & deux niveaux. D’une part chaque attribut
numérique est perturbé par un bruit gaussien. D’autre part, 1% des exemples ont une étiquette
altérée.

Et finalement tous les attributs sont bruités et la classe d’1% des exemples est permutée.

L’intérét de cette base de données est qu’elle contient a la fois des attributs redondants, mais
aussi des attributs dont 'intérét pour la classification est conditionné au fait que ’on utilise d’autres
attributs (attributs conditionnellement pertinents).

Arcene est aussi une base de données générée artificiellement, mais & partir de bases de données
réelles. Cette base de données est en fait I'union de trois bases de données de détection de cancer
(cancer des ovaires dans un cas et cancer de la prostate pour les deux autres cas). Les divers
prétraitements appliqués a la base de données sont détaillés dans [Guyon 03a]. Au final, Arcene
contient 10 000 attributs dont 3 000 sont non pertinents. Mais pour obtenir de bons résultats en
classification, les 7 000 autres attributs ne sont pas tous nécessaires. Pour preuve, les meilleurs
résultats jusqu’a aujourd’hui sur cette base de données ont été obtenus par [Neal 06] en utilisant
uniquement 100 attributs.

Colon est une base de données couramment utilisée dans la littérature de sélection d’attributs.
FElle contient le niveau d’expression de 2 000 génes pour des cellules cancéreuses ou non. Les meilleurs
résultats sur cette base de données sont obtenus habituellement avec un classifieur linéaire. Il s’agit
donc d’une base « simple ». Son inclusion dans I’étude correspond au souci de vérifier si FUSE peut
également obtenir des résultats raisonnables dans un cas simple.

10.1.2 Performances mesurées

Les résultats fournis correspondent aux résultats moyens obtenus sur cinquante découpages de
la base de données en un ensemble d’entrainement contenant 80% des exemples et un ensemble



10.10.1 Protocole expérimental 89

’ Expérience ‘ Base de données H C ‘ o2
Anytime
(section 10.3) Madelon 10 L
_— Madelon 1, 10 0.2,0.5,1
Vili(()iizgeon Arcene 1, 10, 100 10, 50, 100, 200, 500,
(section 10.2) T 1 000, 2 000, 5 000, 10 000
' Colon 1,10 0.2,05, 1,2 5,10

TaB. 10.2 — Valeurs testées pour les hyper-paramétres des SVMs. C est le paramétre contrdlant
le compromis entre 'erreur empirique et le terme de régularisation. Le noyau utilisé est un noyau
gaussien de parameétre d’étalement o2 = do?, ot d est le nombre d’attributs utilisés (i.e. kp(z,2’) =

exp (=455

de test contenant les 20% restants. Plus précisément, les cinquante découpages correspondent &
dix validations croisées successives avec cing blocs'. Afin de permettre une comparaison fondée et
équitable avec I'état de I’art sur le concours de NIPS 2003, I’algorithme d’apprentissage supervisé
choisi est une machine & vecteurs de support (SVM) de noyau gaussien.

Plus précisément, pour chaque ensemble d’entrainement &;, chaque algorithme de sélection d’at-
tributs A;, fournit un ordre m; ; sur les attributs. Pour chaque taille d de sous-ensemble d’attributs,
un SVM gaussien est appris en utilisant les d premiers attributs de 7; ;. Les expériences considérent
Perreur obtenue par ce SVM sur ’ensemble de test associé a &;, excepté une expérience de la section
10.3 qui s’intéresse a I’évolution du nombre d’attributs sélectionnés par FUSES.

Les hyper-parametres du SVM gaussien sont tous, sauf exception, choisis pour chaque ordre ; ;
et taille d en effectuant une validation croisée & cinq blocs sur ’ensemble d’entrainement. La seule
exception est celle des résultats présentés en section 10.3, qui utilisent des hyper-paramétres fixés
une fois pour toutes (tableau 10.2) pour garder un temps de calcul raisonnable.

Suivant les conseils de [Guyon 07, Shen 08|, les données de Madelon et Colon sont centrées et
normalisées. Naturellement, dans I'intérét d’'une procédure non-biaisée, les paramétres sont appris
sur ’ensemble d’entrainement uniquement.

Remarque Notons que la procédure de validation recommandée par [Dietterich 98], i.e. le fait de
moyenner les erreurs obtenues sur cing tirages de validation croisée & deux blocs, n’est pas appropriée
dans le cas considéré, en raison du petit nombre d’exemples composant certaines bases de données
(en particulier pour Colon qui ne contient que soixante-deux exemples).

10.1.3 Algorithmes de référence

Les performances de FUSE sont comparées aux performances de plusieurs algorithmes de réfé-
rences en terme de sélection d’attributs :

Lasso : proposé par [Tibshirani 94|, Lasso est un classifieur linéaire qui vise & minimiser la somme

'La validation croisée & K blocs consiste a découper les données en K blocs de taille similaire. Successivement,
chaque groupe de K — 1 blocs est utilisé comme données d’entrainement, et ’hypothése ainsi apprise est testée sur
le bloc restant.
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des carrés des erreurs, avec un terme de régularisation se fondant sur la norme L; des hyper-
paramétres de ’hypothése considérée.

CF'S : lasélection d’attributs fondée sur la corrélation (Correlation-based Feature Selection) [Hall 00]
a pour objectif principal d’éliminer les attributs redondants ;

Forét aléatoire : le score de Gini calculé a partir d'une forét aléatoire [Breiman 84| permet d’es-
timer la pertinence d’un attribut conditionnellement & 'utilisation d’autres attributs;

Un test de cohérence est aussi proposé au travers de ’approche nommée RANDE. Cette approche
consiste a ordonner les attributs selon RAVE. Mais au lieu d’apprendre RAVE & partir de sous-
ensembles d’attributs proposés a chaque itération par FUSE, RAND® apprend RAVE & partir de
sous-ensembles d’attributs pris aléatoirement?.

L’objectif de RANDZX est de vérifier I'impact de FUSE lors de la proposition de sous-ensembles
d’attributs. Comme indiqué en section 9.2.1, FUSE peut étre vu comme un moyen sophistiqué
de choisir les sous-ensembles d’attributs utilisés pour la construction de RAVE. Symétriquement,
RANDZ peut étre vu comme un moyen « simple » de choisir ces sous-ensembles d’attributs. Ainsi la
comparaison entre FUSE et RAND® permet de s’assurer que la sophistication apportée par FUSE
améliore la qualité du score RAVE construit.

Enfin, pour des raisons de temps de calcul, FUSE et CFS n’utilisent que les deux mille meilleurs
attributs selon ANOVA lors des expériences regardant ’erreur en validation croisée sur Arcene.

10.1.4 Hyper-paramétres de FUSE

Les résultats présentés pour FUSE sont ceux obtenus aprés 200 000 itérations. Le temps de calcul
correspondant sur un Intel Core 2x2.6GHz avec une mémoire vive de 2GB est respectivement de 45
minutes, 5 minutes et 4 minutes pour Madelon, Arcene et Colon (temps sur la base d’entrainement,
i.e. sur 80% de la base de données).

Diverses valeurs des hyper-paramétres de FUSE sont testées au cours des expériences. Ces valeurs
sont reportées dans le tableau 10.3. Pour des raisons de lisibilité, seuls les résultats des meilleurs
d’entre-eux sont présentés.

10.2 Erreur en validation croisée

Cette partie compare FUSE aux différents algorithmes de référence sur les trois bases de données
considérées. Les courbes montrent les résultats obtenus par FUSE®, mais pas ceux obtenus par
FUSE®B. En effet ’arbre de recherche n’est pas assez profond et donc les sous-ensembles d’attributs
sélectionnés par FUSE® sont de trop petite taille pour obtenir de bons résultats (section 10.3).
De plus, empiriquement, les attributs sélectionnés pas FUSE® (ainsi que leur ordre) correspondent
quasiment a ceux sélectionnés par FUSE®. Les courbes de résultat de FUSE? sont donc similaires
au début des courbes de résultat de FUSER,

Les figures 10.1, 10.2 et 10.3 montrent ’erreur en validation croisée obtenue suivant le nombre
d’attributs sélectionnés pour les différents algorithmes de référence et pour FUSE® aprés 200 000
itérations. L’erreur est celle obtenue avec un SVM gaussien dont les hyper-parameétres sont choisis
aprés une validation croisée a cinq blocs sur I’ensemble d’entrainement.

2La taille des sous-ensembles d’attributs utilisés dépend de la base de données considérée : 20 attributs pour
Madelon, 200 pour Arcene et 50 pour Colon.
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Controle de I'exploration
Heuristique Heuristique
discréte Continue
Paramétre || k-PPV q Ce b Ce c,
Valeur 5-PPV 1—10° 1 1/2 10° 10°
i {-1,-3,-5} {—4,-2,0,2} {—00,2,4}

TaB. 10.3 — Valeurs testées pour les hyper-paramétres de FUSE. La récompense est fondée sur un
espace d’hypothése de type k plus proches voisins (k-PPV, section 9.2.3). En dehors du sous-arbre
de recherche, chaque attribut ajouté I’est avec une probabilité ¢!’ (section 9.2.2). ¢, est la constante
d’exploration de la formule UCBI1-tuned (equation 8.3) utilisée par 'UCT pour se diriger dans le
sous-arbre de recherche (section 8.4). Lors de 'utilisation de I’heuristique discréte pour le controle
de 'exploration, chaque UCB n’utilise que |T%| bras (section 9.2.1). ¢ et ¢; controlent le compromis
entre ji et les divers scores RAVE lors de l'utilisation de 1’heuristique continue pour le contréle de
Pexploration (section 9.2.1).
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Fia. 10.1 — Erreur en validation croisée sur Madelon en fonction du nombre d’attributs sélectionnés.
Les résultats de FUSE et RAND® sont ceux obtenus aprés 200 000 itérations. RANDZ® utilise le
score RAVE obtenu en sélectionnant un sous-ensemble aléatoire de 20 attributs a chaque itération.
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Fi1G. 10.2 — Erreur en validation croisée sur Arcene en fonction du nombre d’attributs sélectionneés.
Les résultats de FUSE et RAND® sont ceux obtenus aprés 200 000 itérations. RAND® utilise le
score RAVE obtenu en sélectionnant un sous-ensemble aléatoire de 200 attributs a chaque itération.
CFS, FUSE et RANDZ® sont lancés sur les 2 000 meilleurs attributs d’aprés ANOVA.
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Fi1G. 10.3 — Erreur en validation croisée sur Colon en fonction du nombre d’attributs sélectionnés.
Les résultats de FUSE et RAND® sont ceux obtenus aprés 200 000 itérations. RAND® utilise le
score RAVE obtenu en sélectionnant un sous-ensemble aléatoire de 50 attributs a chaque itération.
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Le meilleur des deux mondes Sur Madelon et sur Arcene, lorsqu’il s’agit de sélectionner peu
d’attributs, FUSE obtient les méme résultats que CFS et des résultats significativement meilleurs
que les foréts aléatoires. Ainsi, FUSE est capable de détecter les attributs redondants et de ne pas
les sélectionner.

Symétriquement, lorsqu’il s’agit de sélectionner beaucoup d’attributs, FUSE obtient les méme
résultats que les foréts aléatoires et des résultats significativement meilleurs que CFS. Ces résultats
indiquent que FUSE, comme les foréts aléatoires, est en mesure de détecter les attributs condition-
nellement pertinents.

Enfin, FUSE atteint les meilleurs résultats avec moins d’attributs que les foréts aléatoires. Cela
tient encore une fois au fait que FUSE, contrairement aux foréts aléatoires, est capable de détecter
et éliminer les attributs redondants.

Globalement, FUSE est donc le seul algorithme apte & gérer correctement a la fois les attributs
redondants et les attributs conditionnellement pertinents.

Linéaire / non-linéaire Les résultats de Lasso sur Madelon et Arcene peuvent surprendre étant
donnée la capacité de Lasso & fournir ordinairement de trés bons résultats. L’explication tient &
la nature des concepts sous-jacents & Madelon et Arcene, qui ne sont pas linéairement séparables.
Cette non-séparabilité est claire pour Madelon de par la maniére dont la base de données a été
générée. Pour ce qui est d’Arcene, le meilleur moyen de se convaincre de sa non-séparabilité est
de remarquer que les meilleurs résultats obtenus sur cette base de données utilisent un réseau de
neurones avec deux couches cachées [Neal 06], i.e. un modéle typiquement non-linéaire.

Sur Colon, en revanche, toutes les approches sont équivalentes. La particularité de Colon est
d’étre une base de données linéairement séparable.

En conclusion, FUSE donne des résultats équivalents aux autres approches dans les cas « simples »
(données linéairement séparables) et FUSE apporte un plus dans les cas de bases de données non
linéairement séparables et comportant & la fois des attributs corrélés et des attributs condition-
nellement pertinents. Le bon comportement de FUSE lorsque 'on mélange différents facteurs de
complexité provient du fait que FUSE teste directement Defficacité des sous-ensembles d’attributs.
Dans le méme temps, 'évaluation de nombreux sous-ensembles d’attributs comme une méthode
enveloppe, mais en considérant de trés nombreux candidats. Cette exploration est rendue possible
par la procédure d’évaluation elle-méme (section 9.2.3) qui fait intervenir une trés petite fraction
de la base d’apprentissage.

Controle de P’exploration : heuristique continue ou discréte? Ces résultats permettent
aussi de comparer les deux heuristiques de contréle de ’exploration. Le tableau 10.4 indique les
hyper -parameétres conduisant aux meilleurs résultats. C-FUSE et D-FUSE conduisent & des résultats
similaires lorsque 1’on utilise les meilleurs hyper-paramétres ; mais D-FUSE ne demande que de fixer
la probabilite ¢ d’arréter d’ajouter des attributs (section 9.2.2) alors que C-FUSE demande sur
Madelon de bien choisir aussi ¢, ¢ et ¢;. D-FUSE s’avére donc d’usage plus simple et plus robuste.

10.3 Un algorithme “anytime”

FUSE est un algorithme anytime, i.e. il est en mesure de fournir une solution a tout instant.
Cependant, la qualité de cette solution s’accroit au cours du temps, i.e. au cours des itérations.



94 10 Validation expérimentale

Controle de I'exploration
Heuristique Heuristique
discréte continue
Paramétre q Ce b Ce ¢, ¢
Valeurs testées 1—10° 1 1/2 10° 10°
1 {-1,-3,-5} {—4,-2,0,2} {—0,2,4}
1-1073 1 1/2 X X
Madelon 1-107' | x  x 1072 {(102,0), (10%,0)}
1—-1071 1 1/2 X X
Arcene 1—-10""t X X 1072 Toutes
1-1073 X X 1074 Presque toutes
Colon 1-107° 1 1/2 X X
1-107° X X Toutes Presque toutes

TaB. 10.4 — Hyper-paramétres de FUSE donnant les meilleurs résultats lors des expériences en
validation croisée sur les bases de données Madelon, Arcene et Colon. En dehors du sous-arbre de
recherche, chaque attribut ajouté Iest avec une probabilité ¢! (section 9.2.2). ¢, est la constante
d’exploration de la formule UCBI1-tuned (equation 8.3) utilisée par 'UCT pour se diriger dans le
sous-arbre de recherche (section 8.4). Lors de l'utilisation de I’heuristique discréte pour le controle
de I'exploration, chaque UCB n’utilise que |T%| bras (section 9.2.1). ¢ et ¢; controlent le compromis
entre /i et les divers scores RAVE lors de 'utilisation de I’heuristique continue pour le controle de
Pexploration (section 9.2.1).

Cette section s’intéresse a cette évolution au cours du temps, et met en évidence un inconvénient
de la version FUSE®de I’algorithme.

La figure 10.4 montre ’évolution au cours des itérations de l'erreur en validation croisée des
différentes versions de FUSE ainsi que de RAND® (FUSEF et RAND® sélectionnent les vingt
meilleurs attributs d’aprés RAVE.). Cette courbe correspond a 'erreur obtenue sur MADELON
avec un SVM gaussien® suivant I'itération & laquelle 'algorithme est arrété.

Une premiére remarque est que la version FUSE® n’obtient pas les meilleurs résultats au bout
des 200 000 itérations. L’explication de ces résultats est fournie par la figure 10.5 qui montre
I'évolution au cours des itérations du nombre d’attributs sélectionnés par FUSEZ. Pour avoir de
bons résultats, il faut que ’algorithme détecte les vingt attributs pertinents. Or FUSE®S deétecte au
mieux une dizaine d’attributs pertinents. Le probléme est donc que le meilleur chemin dans ’arbre
de recherche construit par 'UCT est trop petit, i.e. arbre de recherche n’est pas assez profond. En
somme, les différentes stratégies pour restreindre I’exploration ne sont pas assez agressives.

En revanche, les versions FUSE® convergent 10 fois plus rapidement que RAND®. Cela démontre
que 'UCT apporte quelque chose & FUSE. Ainsi, méme si 'UCT n’est pas en mesure de construire
un arbre de recherche suffisamment profond, il est capable de biaiser la recherche dans la bonne
direction, et par conséquent de fournir une information plus pertinente par I'intermédiaire des scores

RAVE.

3Les paramétres du SVM sont fixés & C' = 10 et 02 = d ou d est le nombre d’attributs sélectionnés.
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Erreur en validation croisee

Iteration

Fia. 10.4 — Erreur en validation croisée sur Madelon en fonction du nombre d’itérations effectuées
(échelle logarithmicque). RAND® utilise le score RAVE obtenu en sélectionnant un sous-ensemble
aléatoire de 20 attributs a chaque itération.
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F1G. 10.5 — Nombre d’attributs sélectionnés sur Madelon en fonction du nombre d’itérations effec-
tuées (échelle logarithmique).
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Base de . Erreur Nombe d’attributs | Nombre d’attributs
) Algorithme e .
données en test utilisés non-pertinents
Obaid Malik 6.17% (15%) 20 0
FSPP2 [Shen 08| 6.22% (279) 12 0
Madelon 0
Bayes-nn-DFT-combo [Neal 06] || 6.22% (13"") 500 480
D-FUSEFR 6.50% (24") 18 0
Bayes-nn-red [Neal 06] 7.20% (1%%) 100 0
Arcene Obaid Malik 8.19% (2n4) 1 300 47
D-FUSE? (sur tous) 8.42% (37) 500 34
D-FUSE®(sur 2 000) 9.42% (8'h) 500 0

TaB. 10.5 — Résultats indiqués par le site internet du concours de sélection d’attributs qui a eu
lieu & l'occasion de NIPS 2003. Le site retourne 'erreur en test ainsi que le nombre d’attributs
non-pertinents parmi les attributs sélectionnés. Sur Arcene, FUSE a été utilisé pour chercher les
meilleurs attributs parmi tous les attributs ainsi que pour chercher les meilleurs attributs parmi les
2 000 meilleurs d’aprés ANOVA.

10.4 Erreur sur les données-test du concours

Cette section fournit les résultats obtenus par FUSE sur le site du concours de sélection d’at-
tributs qui a eu lieu & 'occasion de la conférence NIPS en 2003 [Guyon 04]. Ce site fonctionne
toujours, et il est possible d’y tester une approche sur une base de test, i.e. une base de données
pour laquelle les étiquettes des exemples n’ont jamais été fournies par les organisateurs du concours.
Le site retourne alors l'erreur sur cette base de test ainsi que le nombre d’attributs non-pertinents
parmi ceux utilisés pour apprendre le modéle final.

Le tableau 10.5 résume les résultats obtenus par FUSE ainsi que les meilleurs soumissions
actuelles d’aprés le site du concours. La premiére remarque est que FUSE élimine les attributs
non-pertinents (derniére colonne du tableau).

Sur Madelon, FUSE est classé 24°™€ pour lerreur en test, alors que 1’écart entre FUSE et la
plus petite erreur en test obtenue est de 0,33% seulement (ce qui correspond & six exemples mal
classés en plus). Ainsi FUSE obtient une bonne erreur en test et son classement est principalement
dfi aux nombreuses approches ex equo.

Sur Arcene, on observe le phénoméne inverse : FUSE est bien classé (3°7¢) alors que 1’écart entre
FUSE et la plus petite erreur en test obtenue est de 1,22%. Cela s’explique par la difficulté de la base
de données Arcene, sur laquelle personne n’arrive a égaler les résultats de [Neal 06]. Il est & noter
que ces résultats sont obtenus en fournissant & FUSE I'ensemble des attributs, contrairement aux
résultats de la section 10.2 qui correspondent a 1'utilisation de FUSE sur les deux milles meilleurs
attributs selon ANOVA.

En résumer, FUSE est a la fois capable d’éliminer les attributs non-pertinents et de concerver
les attributs les plus pertinents, permettant ainsi d’avoir une faible erreur en test.
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10.5 Reésumé

Ce chapitre s’est intéressé au comportement de FUSE en pratique, i.e. sur des bases de données
issue du concours de sélection d’attributs qui c’est déroulé & 'occasion de NIPS 2003. Les différentes
variantes de FUSE ont été comparées entre-elles et avec les algorithmes de 1’état de I'art.

Il ressort de cette étude, que FUSE est en mesure de traiter correctement les attributs redondants
et les attributs conditionnellement pertinents ; alors que les algorithmes de I’état de I’art commettent
des erreurs pour I'un ou 'autre de ces deux types d’attributs.

L’inconvénient de FUSE est le temps de calcul nécessaire au traitement d’une base de données.
Pour Madelon, par exemple, FUSE ordonne les attributs en quarante cing minutes, alors que les
foréts aléatoire et CFS n’ont besoin respectivement que de cing minutes et une minute.

Les expériences permettent aussi de déterminer la meilleur variante de FUSE. D’une part, méme
si la maniére dont est contrélé le facteur de branchement dans I'arbre de recherche n’influe pas sur
les meilleurs résultats obtenus, il est plus facile de déterminer les meilleurs parameétres de FUSE
lorsque c’est I’approche fondée sur 1’élargissement progressif qui est utilisée.

D’autre part, les meilleurs résultats sont obtenus en ordonnant les attributs d’aprés RAVE, et
non pas en utilisant la meilleur branche de ’arbre de recherche construit par FUSE. La raison
principale de cette remarque est que 'arbre de recherche n’est pas assez profond pour sélectionner
ou ordonner suffisamment d’atributs. Toutefois, ’arbre de recherche de FUSE est déterminant dans
sa réussite. En effet, les expériences comparant FUSE® 4 RAND® indiquent que FUSE permet de
construire plus rapidement un vecteur RAVE de bonne qualité.
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CHAPITRE 11

Conclusion et
perspectives sur la
sélection d’attributs

La contribution de ce deuxiéme chapitre est double. Nous avons tout d’abord reformulé la
sélection d’attributs en terme d’apprentissage par renforcement.

Cette nouvelle approche a le mérite de poser le probléme en toute généralité, en tenant compte
des divers facteurs de difficulté de la sélection d’attibuts que sont la présence d’attributs redondants
et celle d’attributs conditionnellement pertinents. Certes, cette formulation n’est pas calculable en
un temps raisonnable, pour deux raisons, d’'une part la taille de 'espace d’état, d’autre part la
donnée de la fonction de récompense.

La seconde contribution du travail présenté est ainsi d’avoir proposé deux approximations, re-
latives & 'estimation de la fonction récompense et 'exploration de ’espace d’états, se fondant sur
une approche de type Monte-Carlo tree search. L’algorithme finalement obtenu, FUSE, étend I’ap-
proche UCT a la résolution du probléme de sélection d’attributs vu comme un apprentissage par
renforcement. Cet algorithme a l’avantage de pouvoir étre arrété a tout moment, tout en conduisant
aux résultats de I’état de ’art sur des bases de données du concours de sélection d’attributs qui
s’est déroulé & l'occasion de NIPS 2003.

Ces bons résultats ont été obtenus notamment grace a la récompense utilisée par FUSE. Cette
récompense permet une évaluation rapide d’un ensemble d’attributs sans faire d’hypothése sur
la complexité du concept & apprendre. Parallélement, 1’évaluation de nombreux sous-ensembles
d’attributs est rendue possible car seule une toute petite partie des exemples est considérée & chaque
itération.

Perspectives

Une question reste toujours ouverte : FUSE doit-il étre utilisé dans son mode enveloppe ou filtre ¢
La version actuelle de FUSE n’est pas en mesure de construire un arbre de recherche suffisamment
profond, mais UCT laisse libre champ a de nombreuses adaptations. Des heuristiques telles que
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celles utilisées pour biaiser la sélection des actions en dehors de l'arbre de recherche [Rimmel 10]
pourraient accélérer la convergence de 'UCT et permettre ainsi d’obtenir des arbres de recherche
plus profonds.

De méme, d’autres types de récompenses pourraient étre expérimentées et plus particuliérement
des récompenses qui seraient évaluées a plusieurs niveaux dans ’arbre, réduisant ainsi la dépendance
de FUSE face au paramétre ¢ controlant la profondeur moyenne atteinte (section 9.2.2).

Il reste aussi & adapter FUSE au cas des problémes & plus de deux classes et aux problémes
incluant des attributs a la fois réels et discrets.

Enfin, une perspective intéressante est la question de I’adaptation de FUSE au cas de la construc-
tion d’attributs. [de Mesmay 09] utilise un UCT pour rechercher un mot optimal parmi les mots
produits par une grammaire. Or, dans certains contexte, les attributs possibles correspondent a
des mots d’une grammaire, comme par exemple dans le cas de la construction d’attributs audio
[Mierswa 05] ou de régles logiques [Landwehr 07]. Dans ce cadre, UCT est un outil prometteur pour
rechercher le ou les meilleurs mots, i.e. le ou les meilleurs attributs.



CHAPITRE 12

Conclusion et
perspectives générales

La question fondamentale abordée dans cette thése est celle de la représentation des problémes
d’apprentissage et du lien entre la représentation et I’espace des hypothéses.

La premiére contribution est de démontrer que les limites fondamentales des représentations
relationnelles, qui avaient été mises en évidence dans la littérature, n’étaient pas résolues de fait par
I’astuce des noyaux. De maniére précise, nous démontrons 'existence d’'une région d’échec dans le
cas des données a instances multiples en montrant que les noyaux-somme permettent d’approcher
des concepts moyens mais non des concepts existentiels. La généralité de ce résultat, indépendant
de ’algorithme appliqué & la suite de la transformation, repose sur une borne inférieure concernant
Ierreur en généralisation, qui a été démontrée dans le chapitre 4 et dont les implications ont été
démontrées empiriquement dans le chapitre 5.

Dans une deuxiéme partie, cette thése s’est intéressée & un aspect central de la représentation : la
sélection d’attributs. De méme que dans la premiére partie, le critére fondamental est de minimiser
I'erreur en généralisation et nous montrons que du point de vue de ce critére, le probleme de la
sélection d’attributs définit un probléme d’apprentissage par renforcement. Ce probléme est dou-
blement intraitable, en raison de ’erreur en généralisation qui ne peut qu’étre estimée, mais aussi
en raison de la nature d’optimisation combinatoire de la sélection d’attributs dans ce contexte.

Cependant, le fait d’avoir pu formaliser la sélection d’attributs comme un probléme d’apprentis-
sage par renforcement nous a permis d’approcher la solution optimale. Cette approximation repose
sur deux principes : le premier consiste en I’exploration du treillis des sous-ensembles d’attributs en
utilisant un algorithme de type Monte-Carlo Tree Search, et le second est une estimation de I'erreur
en généralisation qui est computationnellement frugale sans pour autant se limiter & la considéra-
tion de modéles linéaires. Ce résultat doit étre évalué en tenant compte de sa principale faiblesse,
son colt de calcul élevé; il faut cependant souligner que cette approche reposant sur un principe
nouveau nous a permis d’obtenir les résultats de ’état de ’art sur un domaine étudié depuis les
débuts de 'apprentissage statistique.

Une des perspectives majeures ouvertes par FUSE, dans la droite ligne de la recherche d’une
représentation adéquate, concerne la construction d’attributs [Lim 07, Arai 09]. Comme discuté
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dans le chapitre 8, les approches MCTS peuvent étre adaptés a la recherche dans un graphe plutot
que dans un arbre, comme par exemple dans le cas des formules d’une grammaire donnée. Dans le
cas particulier d’une recherche relationnelle, le plus grand défi consiste & pouvoir explorer l’ensemble
des attributs implicitement contenus dans une base de données relationnelles. Ce défi correspond
au fait d’éviter d’'une part I’écueil d’'une mise & plat préalable, sachant qu'une mise & plat ne passe
pas a l’échelle en raison du nombre d’attributs a construire, et le fait de traiter directement une
représentation en logique du premier ordre, tel que le fait la programmation logique inductive (ILP)
[Muggleton 91, Landwehr 07]. Le passage a I’échelle des techniques inductives sur les grandes bases
de données, telles que celles issues de la gestion de relations clients, pose en effet des problémes
insurmontables.

Nous avons eu ’occasion, en relation avec Vincent Lemaire et Raphaél Féraud de Orange Labs,
de procéder & des études préliminaires sur la faisabilité de ’extension de FUSE & la construction
d’attributs sur une base de données en étoile. La validation en vraie grandeur des premiers résultats
encourageants obtenus constitue la perspective la plus importante & court terme.

Une perspective de recherche & plus long terme consiste a entrelacer la recherche des exemples
les plus informatifs avec la recherche des attributs pertinents. Lorsque le nombre d’exemples est
trop important pour pouvoir tous les considérer, la sélection d’exemples cherche & sélectionner
les exemples les plus informatifs, afin d’obtenir 'erreur en généralisation la plus faible possible
[Rolet 09, Feraud 10|. Une recherche simultanée des exemples informatifs et des attributs pertinents
permettrait de traiter les cas ot le sous-ensemble d’attributs pertinents dépend du groupe d’exemples
considéré.
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