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Introduction

L’apprentissage automatique occupe aujourd’hui une place majeure au sein de
I'Intelligence Artificielle. Un grand intérét est notamment accordé & l’apprentissage
par induction qui consiste a inférer des concepts & partir d’exemples. L’enjeu typique
de ce type d’apprentissage est ’acquisition et la construction d’un modéle concis
permettant d’expliquer les exemples passés et, dans une certaine mesure, les exemples
& venir. L’étude présentée se situe plus particuliérement dans l'apprentissage par
induction pour la reconnaissance de formes. L’objectif est de concevoir un systéme
apprenant, de maniére supervisée, a classer les exemples dans 1'une des catégories
identifiées. Formellement, les exemples considérés sont sous la forme de couples
(z,y(z)), tel que z est la description d'un objet & classer et y(z) est la classe de
I’objet. L’objet de l'apprentissage inductif est alors 1’identification, ou au moins
I’approximation, de la fonction de classification inconnue <y, & partir d’'un ensemble
d’exemples § = {(z1,7(z1)),-.- ,Zn,¥(zn)}, appelé échantillon d’apprentissage.

Pour un processus d’apprentissage inductif, le choix des représentations utilisées est
crucial. Pour la description des exemples, la représentation choisie doit étre pertinente
et permettre la discrimination des objets entre les différentes classes, i.e. deux objets
de classes différentes ne doivent pas étre décrits de facon identique. La plupart des
méthodes d’apprentissage en reconnaissance des formes travaillent sur une description
des objets sous la forme d’un vecteur de valeurs d’attributs. Dans cette étude, nous
considérons l'apprentissage inductif de classifications sur des suites de symboles,
ce qui nous permet d’envisager ’apprentissage de concepts intégrant la notion de
séquentialité et d’utiliser les résultats de la théorie des langages. Parmi le grand
nombre d’applications concernées par cet apprentissage, on peut par exemple citer
des taches aussi différentes que: reconnaitre, étiqueter ou traduire une suite de mots
d’un langage, analyser une séquence d’ADN, exécuter ou planifier un enchainement
d’actions, interpréter une séquence d’alarmes, concevoir un circuit logique séquentiel,
surveiller un électroencéphalogramme, reconnaitre une écriture manuscrite ou détecter
une intrusion dans un systéme informatique. Pour la description des concepts, le
choix de la représentation est également trés important puisqu’il définit ’ensemble des
concepts exprimables et, par conséquent, apprenables par le processus d’apprentissage.
Cet ensemble, appelé espace d’hypothéses, doit étre soigneusement dimensionné pour
permettre d’exprimer 1’ensemble des concepts “utiles” tout en restant explorable en un
temps “raisonnable”.



4 Introduction

Pour représenter les fonctions de classification, nous introduisons une extension
des automates, que nous nommons automates classifieurs. La définition des automates
classifieurs permet d’étendre proprement le champ d’application des automates & la
classification. Considérer la classification de séquences, plutét que leur acceptation,
permet notamment d’introduire formellement la notion d’univocité: un automate
classifieur sera dit wunivogue si il associe a chaque séquence au plus une classe.
Cette propriété est requise dans toutes les applications ol ’on souhaite répartir les
séquences dans des classes distinctes. La notion d’univocité est ainsi sous-jacente dans
le probléme, classique en inférence grammaticale réguliére, de l'apprentissage d’un
automate compatible avec un échantillon positif et négatif. Les travaux effectués pour
ce probléme peuvent alors étre adaptés et étendus a I'inférence d’automates classifieurs
univoques. Nous reprenons en particulier ’approche par fusions d’états, qui consiste
& construire un automate reconnaissant exactement ’échantillon d’apprentissage,
puis & le généraliser en essayant de fusionner ses états sous la contrainte qu’aucun
exemple négatif ne soit accepté. Cette attitude optimiste consistant & ne considérer
que les fusions possibles peut étre considérée suffisante pour des approches gloutonnes.
Cependant, pour une exploration plus exhaustive de ’espace des hypothéses, nous
proposons de considérer aussi les fusions impossibles, la représentation choisie nous
permettant de détecter efficacement I’ensemble des états incompatibles, c’est & dire
I’ensemble des paires d’états fusionnés permettant de classer une séquence dans plus
d’une classe.

Le plan de ce mémoire de thése est linéaire et découpé en trois parties. Dans la
premiére partie, nous situons le probléme de l'inférence d’automates classifieurs au
sein de l'inférence grammaticale et de ’identification de machines a états finies. La
deuxiéme partie est consacrée & la définition et I’étude des propriétés de 'espace de
recherche. Cette étude permet de définir un espace de recherche implicite et d’exprimer
le probléme de l'inférence d’automates classifieurs déterministes univoques comme un
probléme de satisfaction de contraintes. Ces résultats sont utilisés dans la troisiéme
partie pour identifier deux nouveaux schémas génériques d’algorithmes efficaces pour
la recherche de solutions minimales, applicables également & 'inférence d’automates
compatibles. Différentes variantes de ces schémas ont été implémentées, formant les
premiers blocs d’une plate-forme d’inférence de machines & états finies. Une premiére
comparaison expérimentale de différentes stratégies pour le probléme, peu traité parce
que difficile, de la recherche exacte de solutions minimales conclut cette étude.



Chapitre 1

Inférence grammaticale:
vers 'inférence C-réguliére

Au sein de l'intelligence artificielle, I'inférence grammaticale est un probléme d’infé-
rence inductive de séquences [AS83] consistant & apprendre une grammaire & partir de
sous ensembles de mots d'un langage cible (inconnu).

L’inférence grammaticale a été étudiée depuis le développement de la théorie des
grammaires formelles dans les années 60 pour la construction d’'un modéle formel de
lacquisition du langage naturel. Depuis ’article fondateur de Gold [Gol67] introduisant
la notion d’identification & la limite, de nombreux travaux ont été effectué au sein de
diverses communautés (apprentissage, reconnaissance de formes syntaxiques et structu-
relles, traitement de la langue, réseaux neuronaux, théorie des langages formels, théorie
de l'information, conception de circuits électroniques) pour établir le cadre théorique de
I’inférence grammaticale et imaginer des algorithmes d’inférence efficaces. Plus récem-
ment, des applications réelles de ces méthodes & des problémes pratiques ont vu le jour,
notamment pour le traitement de la langue naturelle [CVO93, RS97| et la recherche
génomique [SBHT94, BJVU9S|.

11 existe déja plusieurs excellents articles de présentation de I'inférence grammaticale
auxquels se référer : notamment récemment [Sak97],[Alq97] et [DM98]. Dans ce chapitre,
I’objectif est de spécifier et situer le probléme de l'inférence d’automates classifieurs
au sein de l'inférence grammaticale. Aprés une présentation des principaux résultats
d’apprenabilité de 'inférence grammaticale en section 1.2, et des approches les plus
fructueuses pour l'inférence d’automates en section 1.3, I’extension du point de vue de
I’inférence réguliére a l'inférence d’automates classifieurs est introduite et formulée en
termes d’inférence de machines & états finies & partir d’exemples d’entrées/sorties.

Mais, en premier lieu, pour introduire les notations et concepts utilisés, la premiére
section est consacrée & quelques définitions et résultats classiques de la théorie des
langages.
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1.1 Eléments de la théorie des langages

1.1.1 Langages

Un alphabet 3 est un ensemble fini non vide de symboles distincts. Un mot est une
suite finie de symboles. L’ensemble de tous les mots sur ’alphabet ¥, y compris le mot
vide noté e, est le monoide libre noté ¥*. La concaténation d’un mot u avec un mot v
sera notée u - v ou uv. L’élément neutre de la concaténation est le mot vide. Pour tout
mot w € ¥*, on a:

Ww-E=€-wW=w.

Un langage L est une partie de ¥*. L’ensemble de tous les langages est P(X*).
Puisque ¥* est un monoide, ’ensemble des parties P(X*) devient naturellement un
demi anneau : la somme de deux langages L et L' est simplement leur union L U L' et
leur produit LL' est défini par:

LL' ={weX*/Fue LIve L' w=uv}

L’élément neutre de 'union d’ensemble est I’ensemble vide noté @ et est ’élément ab-
sorbant pour le produit. On a, pour tout langage L :

LUp=QUL=L

L) =0L=0.

Le quotient gauche (ou préfixe) d'un langage L par un langage D et son quotient droit
(ou suffixe) par un langage G sont définis par:

LD ' ={ue¥*/3w € L,3v € D,w = uv}

Gl'A={vex*/3we LIuc Gw=uv}.

On peut alors définir I’ensemble des préfixes Pr(L) et des suffixes Suf(L) du langage
L:
Pr(L) = L(Z*)™!

Suf(L) = (%) 'L.

Siil n’y a pas d’ambiguité, les langages constitués d’un seul mot seront désignés par ce
mot, de méme les mots constitués d’un seul symbole seront désignés par le symbole et
les délimiteurs seront omis. La notation u pourra alors distinguer suivant le contexte
aussi bien une lettre u, un mot u ou le singleton {u}.

1.1.2 Grammaires

La représentation d’un langage sous la forme de I’énumération du sous ensemble de
mots de ¥* qui le compose n’est pas forcément pratique surtout si le langage n’est pas
fini. On peut faire appel aux notations ensemblistes comme dans la section précédente.
Cependant, les langages sont plus généralement représentés & l'aide des grammaires
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formelles introduites par Chomsky. Une grammaire formelle est un ensemble de régles
de production permettant d’engendrer tous les mots du langage par un systéme de
réécriture.

Définition 1 Une grammaire est définie par un quadruplet (3,V,S,P) ot :
— X est un alphabet dit terminal
- V est un autre alphabet dit non-terminal
— S est une lettre distinguée de V' appelé axiome ou symbole d’entrée

~ P est un sous-ensemble de fini de (BUV)t x (ZUV)* dont un élément (o,3) est
appelé régle de production et noté a — .
a

La relation de réécriture (ou de dérivation) — suivant les régles de production de P est
définie par:

Vuw € (BUV) u — v ssi Ia,B) € P,Aur,ug € (RUV) 'u = ujaug et v = uyfug

Le langage engendré par une grammaire est alors I’ensemble des mots de ¥* obtenus
par la fermeture réflexive et transitive de — notée —*:

Définition 2 Le langage L(G) engendré par une grammaire G = (3,V,S,P) est
Uensemble {w € ¥*/S —* w}. O

La représentation sous la forme de grammaires permet d’effectuer la classification de
Chomsky des langages en fonction de la forme des régles de production de la grammaire
les engendrant.

Définition 3 Soit une grammaire G = (X,V,S,P).
— G est de type 0 ou a structure de phrase si P est inclus dans (BUV)T x (SUV)*.
- @ est de type 1 ou contextuelle si P est inclus dans (EUV)*V(ZUV)* x (BUV)*.
— @ est de type 2 ou algébrique si P est inclus dans V x (LU V)*.
~ G est de type 3 ou réguliere ou linéaire a droite (Tesp. linéaire & gauche) si P est
inclus dans V x (E*V) U X* (resp. V x (VE*) U X*).
O

Cette classification introduit une hiérarchie stricte entre les classes de langages. Nous
étudierons plus particuliérement 1’inférence des langages engendrés par des grammaires
de type 3. Nous appelerons ces langages, les langages réguliers. Ces langages sont éga-
lement appelés rationnels car ils forment la plus petite famille de langages sur ¥* clos
par les fonctions rationnelles que sont 1'union, le produit de concaténation et ’opération
d’itération “étoile” de Kleene. Ces langages sont également appelés reconnaissables car
ils peuvent étre représentés par un automate fini qui reconnait (accepte) 1’ensemble des
mots du langage.
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1.1.3 Automates

Les automates & états finis constituent la représentation des langages réguliers la
plus couramment utilisée en inférence grammaticale.

Définition 4 Un automate (a états fini) A est un quintuplet (2,Q,q90,F,E) ot :
— 3 est un alphabet,
— @ est un ensemble fini d’états,
- qo est un état initial,
- F C Q est un ensemble d’états finals,
- ECQx(XU{e}) x Q est l’ensemble des transitions.
O

Les automates peuvent étre vus comme une représentation sous forme de graphe des
grammaires réguliéres, les états correspondant aux symboles non-terminaux et les tran-
sitions aux dérivations. Le méme type de représentation visuelle que pour les graphes
peut étre utilisé. Nous utiliserons la convention d’utiliser un double cercle pour les états
finals, une fléche rentrante pour I’état initial.

Fi1G. 1.1 — Automate

Un automate fini permet de représenter un ensemble de mots sur l'alphabet .
Les mots acceptés par ’automate sont ceux pour lesquels il existe un chemin de 1’état
initial & un état final suivant les symboles du mot. Pour une définition plus formelle, on
introduit la fermeture transitive de I’ensemble des transitions E C Q X ¥* x @ qui est
le plus petit ensemble tel que:

— Pour tout ¢ de Q, (g,6,9) € E
— Pour tout w de ¥*, si (¢q1,w,q2) € E et (g2,a,q3) € E alors (q1,wa,q3) € E

L’ensemble des mots reconnus (ou acceptés) par un automate A = (3,Q,q0,F,E) est
alors le langage L(A) défini par:

L(A) = {w € ¥*/3qy € F,(qo0,w,qf) € E}

Si, pour tout état ¢ de @ et tout symbole a de X, il existe au plus un état ¢’ de
Q@ (respectivement exactement un état ¢’ de Q) tel que (g,a,q') € E, Vautomate est
dit déterministe (respectivement complet). Nous utiliserons par la suite les abrévia-
tions classiques DFA pour “automate fini déterministe” et NFA pour “automate fini
non-déterministe”. L’existence d'un algorithme de déterminisation d'un NFA permet
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d’assurer que les NFA et DFA permettent de représenter la méme classe des langages
rationnels.

Plusieurs automates pouvant représenter le méme langage, on appelle automate ca-
nonique d’'un langage L, noté A(L), le plus petit automate (en nombre d’états) déter-
ministe représentant L. On démontre que cet automate est unique & une permutation
de ses états prés et qu’il peut étre obtenu a partir de tout automate représentant L par
les algorithmes de déterminisation et de minimisation des automates [HUS0].

1.1.4 Transducteurs

La fonction réalisée par un automate est ’acceptation de mots. Si 'on ajoute au
symbole d’entrée de chaque transition un symbole de sortie, la machine & états finie
correspondante est appelée transducteur rationnel et permet de réaliser une relation de
transductions ¢ : ¥ — X7, des mots acceptés sur ’alphabet d’entrée ¥; vers des mots
sur l'alphabet de sortie 3,. Nous introduisons dans cette section les différents types
de transducteurs de la littérature [Ber79, RS97] afin d’illustrer les principaux concepts
associés aux machines & états finies suivant le point de vue fonctionnel présenté par

Booth [Boo67].

Définition 5 Un transducteur rationnel (& états fini) T est défini par un sextuplet
(2i,%0,Q,90,F,E) ou:

- X, et X, sont respectivement les alphabets d’entrée et de sortie

— (@ est un ensemble fini d’états,

- qo est ’état initial,

— F C est l’ensemble des états finals,

- ECQ@xX!xX;xQ est’ensemble des transitions.

Il existe plusieurs autres définitions équivalentes. Une définition alternative consiste
a remplacer I’ensemble des transitions par une fonction de transition 6 de ) x X} vers
P(Q) et une fonction d’émission X de Q x XF vers P(}) définies sur le méme domaine!.
Les équations suivantes expriment les relations entre ces deux fonctions et ’ensemble

des transitions:
8(g,a) = {q¢' € Q/3(g,a,b,¢') € E}
Ag,a) = {b € £3/3(q,a,b,¢') € E}

1. Pour une fonction partielle f de A vers B, le domaine de f, noté dom(f), est ’ensemble des
éléments a de A pour lesquels la fonction f(a) est définie. Sil’on considére la fonction partielle comme
une fonction totale de A dans P(B) ou BU, le domaine de f est défini par dom(f) = {a € A/ f(a) # 0}.



10 Inférence grammaticale : vers l'inférence C-réguliére

T:2% = {a,b}*

o .
@) = an si n pair
b" si n impair

Fi1G. 1.2 — Transducteur rationnel et transduction rationnelle correspondante

Pour définir formellement la relation de transduction effectuée, on introduit la fer-
meture transitive des transitions F, définie comme étant le plus petit sous-ensemble de

Q x X7 x 37 x Q tel que:
~ Pour tout g de Q, (¢,6,6,9) € E

— Pour tout w; de X}, tout w, de X}, si (g1,ws,wo,q2) € E et (g2,a,b,q3) € E alors
(q1,wiaawob7Q3) S

A~

La relation de transduction L(T') sur ¥} x ¥} associée & un transducteur rationnel
T = (3:,%0,Q,90,F,E) et la transduction 7 de X7 dans P(X}) effectuée par T' peuvent
alors étre définies par:

A~

L(T) = {(wi,w,) € X} x ¥;/3q5 € F,(qo,wi,wo,qr) € E}
Tr(w;) = {w, € 5/ (w;,w,) € L(T)}

L’ensemble des transductions pouvant étre réalisées par des transducteurs rationnels
forme la classe la plus générale de transductions pouvant étre effectuées par une machine
a états finie. Ces transductions sont appelées rationnelles.

Définition 6 Une transduction 7 : £f — P(X}) est une transduction rationnelle si il
existe un transducteur rationnel T tel que T = T,. Si pour chaque mot w en entrée de

¥, 7(w) est soit un singleton, soit l’ensemble vide, T définit une fonction rationnelle.
a

En général, on préfére manipuler des machines déterministes pour ’efficacité cal-
culatoire qu’elles procurent. Plusieurs définitions de transducteurs “déterministes” co-
existent dans la littérature. Nous en considérons ici deux : la définition des transducteurs
séquentiels, qui permet de définir les machines séquentielles de Mealy et de Moore, et
la définition des transducteurs sous-séquentiels, au pouvoir d’expression plus élevé.
Définition 7 Un transducteur déterministe par rapport & Uentrée (i.e. ((g,a,b1,q1) €
E A (q,a,b9,q2) € E) = (by = ba AN q1 = q2)) dont tous les états sont finals est
appelé transducteur séquentiel et la transduction définie est alors nommeée fonction
séquentielle. O
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Les transducteurs séquentiels sont également appelés machines de Mealy. Lorsque la
production dépend uniquement de ’état destination au lieu de la transition, la fonction
de production sur les transitions A définie de @) x ¥; vers ¥, peut économiquement
étre remplacée par une fonction de production sur les états p définie seulement de
Q@ vers Y,. La machine est alors appelée machine séquentielle de Moore. Notons que
la différence entre ces deux types de machines est essentiellement au niveau de la
représentation interne, l’ensemble des transductions réalisables étant pour chacune
I’ensemble des fonctions séquentielles.

Les fonctions séquentielles forment un sous ensemble des fonctions rationnelles ca-
ractérisé par la propriété de conservation des préfixes, c’est a dire que pour une fonction
séquentielle 7: 7(e) = € et si 7(uv) existe, alors 7(uv) € 7(u)X:. Pour outrepasser
cette restriction et augmenter la classe des transductions possibles tout en gardant les
propriétés de parcours déterministes, une variante des transducteurs rationnels appelée
transducteur sous-séquentiel a été introduite [Sch77]. Un transducteur sous-séquentiel
est un transducteur rationnel déterministe par rapport a 'entrée auquel a été ajouté
une fonction p d’émission finale de ' dans ¥}. Dans la définition suivante, ’ensemble
d’états finals F' est omis, remplacé par une fonction d’émission finale p définie de )
dans X} U D telle que p vaut I’élément absorbant () pour tout état non final.

Définition 8 Un transducteur sous-séquentiel SST est défini par un septuplet
(24,20,@,90,0,\,p) 0

- Xi,20,Q,q0 sont définis comme pour les transducteurs ;

— 0 est une fonction de transition déterministe de Q X X; vers QU ;

— X est une fonction d’émission déterministe de Q x X; vers X5U ) ;

- p est une fonction d’émission finale déterministe de @ dans X5 U ;

le domaine de définition de § et A devant étre identique. O

Pour simplifier les expressions, le domaine des fonctions peut étre étendu pour ajouter
que, par convention, une fonction n’est pas définie si 'un de ses paramétre n’est pas
défini. Nous utiliserons notamment le fait que §(0,a) = A(0,a) = p(#) = 0, quelque soit
a de Y;.

L’extension des fonctions ¢ et A déterministes aux mots peut étre effectuée classi-
quement pour tout w de X}, tout ¢ de @) et tout a de ¥; par:

d(g,aw) = 6(d(g,a),w)

AMgaw) = Ag,a).M(é(q,w),a))
La transduction effectuée par un transducteur sous-séquentiel SST peut alors étre
définie par:
Tsst(w) = Ago,w)p((go,w))
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Tsst ¥ — {a,b}*
bsin=0
Tsst(z™) = { @™t si n pair, n # 0
() si n impair

Fic. 1.3 — SST et machine de Mealy avec symbole de fin (ici §) correspondante.

On peut ainsi voir les transducteurs sous-séquentiels comme la fusion d’'une machine
de Mealy et d’'un machine de Moore, la production de la machine de Moore n’étant
considérée que pour le dernier état atteint. Un transducteur sous-séquentiel peut étre
simulé par une machine de Mealy seule avec ’ajout d’'un marqueur de fin de séquence
(voir figure 1.3).

Notons enfin qu’une extension des transducteurs sous-séquentiels appelé trans-
ducteurs p sous-séquentiels a été introduite par Mohri qui consiste & considérer une
fonction d’émission finale p indéterministe, mais avec un nombre d’émission pour
chaque état borné par un entier p (p: @ — P(X}) et Vg € Q,|p(q)| < p). Le parcours
est alors toujours déterministe alors que la sortie ne 1’est pas.

La famille des transductions sous-séquentielles (i.e. pouvant étre effectuées par les
transducteurs sous-séquentiels) inclut la famille des fonctions séquentielles (il suffit de
poser Yq € @, p(q) = €) mais I'ajout de la fonction d’émission finale permet de ne
pas forcément conserver les préfixes par transduction. La classe des transductions sous-
séquentielles reste cependant strictement incluse dans la classe des transductions ra-
tionnelles & cause du déterminisme. Ainsi, la transduction rationnelle 7 associée au
transducteur rationnel de la figure 1.2 et définie par:

Yw € {IL'}*,T(’U)) — {aw| S‘i |’U)‘ est pair
bl sinon

ne peut pas étre réalisée par un transducteur séquentiel ou sous-séquentiel. En effet,
pour écrire la production, il faudrait d’abord lire toute la séquence d’entrée qui peut
étre arbitrairement longue avant de produire la sortie. Par soucis de complétude, on
peut cependant mentionner qu’ une transduction rationnelle peut étre, en revanche,
décrite par la composition d’une fonction séquentielle droite et d’une fonction séquen-
tielle gauche (appelée bimachine [Sch61]). Les fonctions séquentielles gauches sont
les fonctions séquentielles déja présentées, les fonctions séquentielles droites sont des
fonctions séquentielles lisant les mots de droite & gauche.
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1.2 Modéles d’apprentissage

Pour obtenir des résultats d’apprenabilité sur des classes de langage & partir
d’exemples, il convient de définir un critére de succés de l'inférence, le type des exemples
ainsi que leur disponibilité. En inférence grammaticale, trois modéles d’apprentissage
sont principalement utilisés: l'identification & la limite de Gold [Gol67|, l’apprentis-
sage avec Oracle de Angluin [Ang88| et l’apprentissage PAC de Valiant [Val84|. Leur
présentation, jumelée avec les résultats qu’il permettent d’établir, fait ’objet des trois
prochaines sections.

1.2.1 Identification a la limite

L’identification & la limite proposée par Gold [Gol67] considére ’apprentissage
comme un processus infini. Dans ce modéle, & chaque pas du processus d’inférence, la
méthode d’apprentissage recoit un exemple et doit proposer une solution dans 1’espace
d’hypothéses. La méthode d’apprentissage identifie 4 la limite un concept C, si il
existe un pas du processus d’inférence & partir duquel chaque solution proposée par la
méthode d’apprentissage est équivalente au concept C.

Ce modéle d’apprentissage permet d’obtenir des résultats sur la possibilité d’identi-
fier ou non un langage par induction, notamment en fonction du type de présentation
des exemples.

Définition 9 On appelle présentation positive (Tesp. négative) d’un langage L une
séquence infinie d’exemples, comportant au moins une occurrence de chaque élément de
L (resp. ¥* — L). O

Définition 10 On appelle présentation compléte d’un langage L une séquence infinie
ordonnée de paires (z,d) de ¥* x {0,1} telle que tous les éléments = de X* apparaissent
comme premier argument d’une paire de la séquence et pour chaque paire (z,d), d =1
si et seulement si x € L (d =0 sinon). O

On a alors les résultats théoriques suivants:
Théoréme 1 Aucune classe de langage contenant tous les langages de cardinalité finie
et au moins un langage de cardinalité infinie n’est identifiable o la limite a partir de
présentations positives [Gol67].
Ce théoréme implique que méme la classe des langages rationnels n’est pas identifiable a
la limite & partir d’exemples positifs. Intuitivement, lorsque I'un des langages de ’espace
d’hypotheése est de cardinalité infinie, la seule donnée d’exemples positifs ne permet
pas d’éviter une surgénéralisation. Par contre, si ’on dispose de contre exemples, en
particulier une présentation compléte, la classe de langages identifiable & la limite est
beaucoup plus vaste:
Théoréme 2 Toute classe de langages récursivement énumérable est identifiable o la
limite a partir de présentations complétes [Gol67].
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Ce résultat théorique justifie l'utilisation d’échantillons négatifs car il assure que,
pour peu que les échantillons soient suffisamment grands, une identification exacte de
n’'importe quel langage est possible.

Cependant la taille de l’échantillon requis et/ou la complexité calculatoire de
I’algorithme d’apprentissage peuvent étre rédhibitoires pour I’identification de langages
algébriques et méme rationnels. En pratique, les algorithmes NP-Complet étant
inutilisables sauf pour des problémes de trés petite taille, on peut considérer que 1’ap-
prenabilité d’une classe de concepts est liée a ’existence de méthodes d’apprentissage de
complexité polynomiale. Pitt [Pit89] a discuté et défini la complexité polynomiale pour
I’identification & la limite. I propose la définition suivante: un algorithme d’inférence
est polynomial si le temps de mise & jour de son hypothése pour une nouvelle donnée
est polynomial en fonction de la taille des exemples déja traités et si I'algorithme fait
au plus un nombre polynomial d’erreurs implicites (erreur de prédiction d’un nouvel
exemple). Mais suivant cette définition, méme les automates déterministes ne sont
pas identifiables polynomialement alors que l'intuition et des résultats expérimentaux
suggérent le contraire.

Le paradigme du nombre d’exemples infini étant peu adapté aux situations
pratiques ol le nombre d’exemples disponibles et traitables est rarement infini, Gold
[Gol78] propose un modéle d’identification & partir de données fizées, ou la méthode
d’apprentissage doit retourner un concept compatible avec une paire d’ensembles finis
d’exemples donnée (S;,S_), avec S, ensemble d’exemples positifs et S_ ensemble
d’exemples négatifs. En posant que pour tout concept, il existe un ensemble d’exemples
caractéristique tel que l'inclusion de cet ensemble dans I’ensemble d’exemples implique
que la méthode d’apprentissage retourne la solution correcte, une classe est dite poly-
nomialement identifiable a la limite & partir de données fizées si, comme dans [Pit89],
le temps de mise & jour de I’hypothése pour une nouvelle donnée est polynomial en
fonction de la taille des exemples déja traités mais sous la condition supplémentaire que
I’algorithme infére le concept cible dés qu'un ensemble caractéristique, devant étre de
taille polynomiale par rapport au concept cible, est présent dans I’ensemble d’exemples.
Dans le méme article, Gold a montré que les automates déterministes sont polyno-
mialement identifiables & la limite & partir de données fixées. C’est également le cas
des grammaires linéaires équilibrées [Tak88, SG94| ainsi que des grammaires linéaires
universelles [Tak94|. De plus, les grammaires équilibrées déterministes et les fonctions
subséquentielles totales ont été démontrées polynomialement identifiables a la limite &
partir de données fixées seulement positives dans, respectivement, [KMT95] et [OGV93].

Une généralisation du modéle de Gold [Gol78| et une restriction naturelle de la
définition d’identification avec remise & jour polynomiale de Pitt [Pit89]. Proposée par
De la Higuera,elle permet de prendre en compte la complexité spatiale et temporelle
de l'apprentissage relative & la taille du concept & inférer:
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Définition 11 [Hig96] Une classe de représentation R est polynomialement identifiable
G partir de données fizées si et seulement si il existe deux polyndmes p et q et un
algorithme A tel que:

1. Etant donné un échantillon (S4,S_) de taille m, A renvoie une représentation R
dans R compatible avec (S4,5-) en temps inférieur a p(m).

2. Pour toute représentation R de taille n, il existe un échantillon caractéristique
(CS1,CS_) de taille au plus q(n), pour lequel, sur les données (S4,S_) avec S 2
CSy et S_ D CS_, A retourne une représentation R' équivalente a R.

O

Ce cadre n’est pas trivial, il existe plusieurs classes qui ne sont pas polynomialement
identifiables & partir de données fixées: les langages définis par les grammaires algé-
briques, les grammaires linéaires, les grammaires déterministes simples et les automates
non déterministes [Hig96]. Par contre, pour les classes apprenables dans ce modéle, ce
cadre permet de rendre compte des résultats positifs observés expérimentalement avec
des algorithmes heuristiques mais cependant déterministes. Une suggestion de ’auteur
est que ce modeéle fournit également un moyen de comparer différents algorithmes d’in-
férence en fonction de la taille de I’échantillon caractéristique nécessaire & chacun.

1.2.2 Apprentissage avec Oracle

Angluin [Ang88] a considéré la situation d’apprentissage o I'on dispose d’un Oracle
capable de répondre & certains types de requétes sur la grammaire inconnue G. Deux
types de requétes pouvant étre soumises & 1’Oracle par la méthode d’apprentissage ont
particuliérement été mises en évidence (“Minimally Adequate Teacher”) :

— Requéte d’appartenance d’une chaine x € ¥* : en réponse, I’Oracle indique si z
est engendré par G ou non.

— Requéte d’équivalence d’une grammaire G': en réponse, I’Oracle indique si la gram-
maire G’ est équivalente & G (i.e. elle génére le méme langage que G). Dans le
cas ol elle n’est pas équivalente, I’Oracle fournit également un contre-exemple x
appartenant a la différence symétrique entre le langage L(G) généré par G et le
langage L(G') généré par G'.
En théorie, la requéte d’appartenance correspond a la disponibilité d’une présentation
compléte et permet d’identifier & la limite les mémes classes de régle. La complexité
calculatoire n’est cependant pas comparable, la requéte d’appartenance permettant de
choisir ’ordre de présentation des exemples classifiés par ’Oracle. Ainsi, par exemple, la
classe des automates déterministes peut étre identifiée en temps polynomial & partir de
requétes d’équivalence et d’appartenance [Ang87|. Un résultat similaire avec uniquement
des requétes d’appartenance peut étre énoncé moyennant une hypothése supplémentaire
sur ’échantillon d’apprentissage [Ang81] (voir section 2.2.1). Par contre, si ’on ne dis-
pose que de requétes d’équivalence, Angluin a montré qu’il n’existait aucun algorithme



16 Inférence grammaticale : vers l'inférence C-réguliére

polynomial identifiant la classe des automates déterministes ou non déterministes, des
grammaires algébriques, ou des formules booléennes sous forme normale disjonctive ou
conjonctive.

1.2.3 Apprentissage PAC

Valiant [Val84] a introduit le modéle d’apprentissage approzimativement pro-
bablement correct (apprentissage PAC) dans lequel une approximation du concept
avec un taux d’erreur faible doit étre apprise en temps polynomial avec une grande
probabilité quelque soit la distribution des exemples. Malgré le relachement du critére
d’identification, 'apprentissage PAC était jusqu’a présent relativement peu utilisé en
inférence grammaticale, la classe des automates déterministes n’étant pas apprenable
dans ce modeéle [KV89.

Cependant, des résultats plus intéressants peuvent étre obtenus & condition de re-
lacher le critére portant sur la distribution des exemples, notamment en privilégiant en
situation d’apprentissage les exemples simples. Li et Vitanyi [LV91] proposent le modéle
d’apprentissage PAC par exemples simples dans lequel la condition d’apprentissage pour
toutes les distributions est remplacée par un apprentissage pour toutes les distributions
simples. Les distributions simples forment une classe étendue qui inclut toutes les
distributions énumeérables. Plus précisément, ces distributions sont celles dominées
multiplicativement par la distribution universelle énumérable m, qui assigne de grandes
probabilités aux exemples dont la complexité de Kolmogorov K(z) est faible. Ce
modéle a été étendu par Denis, D’Halluin et Gilleron [DDG96| pour prendre en compte
la complexité de représentation du concept ¢ & apprendre. Les exemples sont alors
supposés étre tirés suivant la distribution conditionnelle de Solomonoff-Levin m.. C’est
a dire que les exemples les plus probables sont ceux qui ont la complexité de Kolmogorov
conditionnelle K(z/c) la plus faible. Une classe de concepts est dite PACS appre-
nable si elle est PAC-apprenable pour des exemples tirés suivant la loi de probabilité m,.

Dans ce modéle d’apprentissage, la classe des automates déterministes a été
montrée PAC apprenable par exemples simples [PH97]. Une application intéressante
de ce modeéle est de considérer que pour une présentation positive conformément
&4 la distribution m,, ’absence d’'un exemple simple peut étre interprétée comme
étant équivalente & un exemple négatif. Denis [Den98| propose ainsi une définition
d’apprentissage PAC par exemples positifs et montre que la classe des automates
déterministes est apprenable & partir d’exemples positifs simples.

L’introduction de ces nouveaux modéles permet également de faire le lien avec 1’ap-
prentissage par requétes présenté en section 1.2.2 et d’en utiliser les résultats. Castro
et Guijarro ont montré [CGLI7| que les classes de concepts identifiables par requétes
sont également PAC-apprenables par exemples simples et que, par conséquent, ’appre-
nabilité des automates déterministes est une conséquence de son apprenabilité dans le
modeéle d’apprentissage par requétes.
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1.3 Inférence d’automates

D’apres les résultats énoncés dans la section précédente, la classe des langages ré-
guliers est la plus haute classe, dans la hiérarchie de Chomsky, identifiable polyno-
mialement & la limite. Pratiquement, cela signifie que cette classe de langages est suf-
fisamment expressive pour décrire des phénoménes non triviaux de la vie réelle tout
en restant apprenable & partir d’exemples. D’autre part, des résultats positifs obtenus
pour l'inférence de (sous-classes de) grammaires algébriques l'ont été par la réduction
du probléme & un probléme d’inférence réguliére [Tak88, Tak95] ou par utilisation de
méthodes d’inférence réguliére [Sak90]. L’inférence réguliére (ou de fagon équivalente
I'inférence d’automates) est donc 'une des bases de l'inférence grammaticale et a fait
I’objet de nombreuses études. Nous présentons ici les principales approches adoptées,
classées suivant que la présentation des exemples est positive (section 1.3.1) ou compléte
(section 1.3.2). Le probléme peut également étre abordé sous I’angle de l'inférence de
classifieurs de séquences, oul I’ensemble des séquences peut étre réparti en deux classes
selon qu’elles appartiennent ou non au langage. Cette approche peut étre généralisée
a linférence de classifieurs de séquences parmi plusieurs langages (section 1.3.3). La
représentation choisie dans cette étude est un type de machine & états finie appelé au-
tomates classifieurs. Cette représentation permet de faire le lien avec un domaine a la
marge de l'inférence grammaticale qui est l'identification de machines & états finies a
partir de couples d’entrées-sorties (section 1.4.1).

1.3.1 Apprentissage a partir d’exemples positifs

L’apprentissage de la classe des langages rationnels & partir d’exemples posi-
tifs seuls étant impossible d’aprés le résultat négatif de Gold [Gol67], une propriété
supplémentaire doit étre ajoutée a 1’énoncé du probléme pour éviter la surgénéralisation.

La propriété supplémentaire considérée dans la section suivante est la compatibilité
avec des exemples négatifs. On peut se ramener & ce schéma si 'on suppose que les
exemples sont donnés suivant une distribution simple et que les exemples simples non
présents sont des exemples négatifs “par omission” [Den98|. Les algorithmes par fusion
de la section suivante peuvent également étre utilisés si ’on remplace la condition
de compatibilité pour la fusion de deux états par un critére statistique de similitude
entre les langages acceptés & partir de ces deux états pour autoriser ou non une fusion
[CO94|. Mais dans ce dernier cas, on ne peut plus caractériser I’ensemble de langages
identifiable par l’algorithme d’inférence. Un autre exemple de méthode d’inférence
heuristique est ECGI [RV88, Rul92| qui permet d’inférer des automates déterministes
sans boucles de fagon incrémentale, par minimisation d’une mesure de la distance entre
I’automate courant et le nouvel exemple traité. On peut citer également la famille des
méthodes d’inférence heuristiques, les méthodes k-tails [BF72], tail-clustering [Mic80],
successor [RV84], predecessor-successor [VR84] et, plus généralement, 1’étude sur les
méthodes par similarités partielles [KS88]. Une bonne présentation de ce domaine a été
faite par Gregor [Gre94].
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Pour établir des résultats d’identifiabilité & partir d’exemples positifs, il est classique
de se restreindre & des “sous classes” des langages réguliers. Sil’on a des raisons de pen-
ser que pour le domaine d’application considéré, la sous-classe de langage est suffisante,
ces algorithmes doivent étre utilisés. Ainsi, Angluin [Ang82| a introduit une série de
sous-classes de langages appelés k-reversibles, avec k = 0,1,2, ..., identifiable & la limite
a partir d’une présentation positive. L’algorithme d’identification profite des contraintes
sur la structure des automates reconnaissant ces types de langage pour limiter la gé-
néralisation. L’existence d’ensembles d’exemples caractéristiques assure ’identification
du langage cible. De méme, parmi les sous-classes identifiables & la limite, on peut
citer la classe des langages k-testables [GV90] et la classe des automates strictement
déterministes [Yok95].

1.3.2 Apprentissage a partir d’exemples positifs et négatifs
1.3.2.1 Apprentissage avec oracle

Angluin a montré que la classe des automates déterministes peut étre identifié en
temps polynomial & partir de requétes d’équivalence et d’appartenance[Ang87]. L*,
I’algorithme proposé pour cette identification, utilise une structure intéressante de
données appelée “observation table” et qui est proche de celle utilisée par Gold pour
la caractérisation des états. Elle a la forme d’un tableau & deux dimensions indicé
par des chaines de caractére. Le contenu d'une case de la rangée e et de la colonne
s est égal 4 1 si et seulement si la chaine s.e est acceptée par ’automate inconnu.
L’ensemble des indices des rangées est composé de deux ensembles: un ensemble S
de chaines de caractéres clos par préfixes et ’ensemble S.3 des chaines obtenues en
concaténant chaque lettre de 1’alphabet aux chaines de S. L’ensemble des indices
des colonnes est un ensemble E clos par suffixes dont le role est de distinguer les
états potentiels représentés par les éléments de S alors que les chaines de S.X sont
utilisées pour construire la table de transitions. Initialement S = E = {e}, l’algorithme
fait alors croitre ces ensembles en remplissant les cases par requétes jusqu’a que le
tableau soit “consistant et clos”. Une procédure polynomiale permet alors de construire
I’automate déterministe minimal, consistant avec les données du tableau. L’algorithme
pose au plus O(mn?) de requétes d’appartenance et n — 1 requétes d’équivalences, ot
n est le nombre d’états de ’automate (minimal) cible et m la longueur maximale des
contre-exemples retournés par 1’oracle.

Ce résultat est séduisant mais nécessite en pratique la présence d’un oracle connais-
sant la solution pour répondre aux requétes (notamment d’équivalence). Angluin a mon-
tré que pourvu que ensemble d’exemples soit “représentatif” (representative sample,
toutes les transitions de ’automate cible sont exercées par 1’échantillon d’apprentis-
sage), on pouvait se passer des requétes d’équivalence [Ang81].
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1.3.2.2 Apprentissage par données fixées

Malgreé le résultat positif de Gold [Gol67], I'inférence d’automate a partir d’exemples
et de contre exemples est difficile en général. Ainsi, Gold [Gol78] a montré que le pro-
bléme de trouver un automate fini déterministe de taille minimale compatible avec un
ensemble fini d’exemples positifs et négatifs du langage est NP-Complet. Pitt et War-
muth [PW89] ont prouvé que le probléme de trouver un automate fini déterministe
compatible avec un nombre d’états n/ proche du nombre n d’états de la solution opti-
male est lui méme NP-Complet (pour n’ = n{l=9leglogn ayec ¢ > ().

Le probléme n’est donc traitable que si ’échantillon d’apprentissage n’est pas quel-
conque. Trakhenbrot et Barzdin proposent un algorithme par fusion d’états de com-
plexité polynomiale en la taille de l’échantillon [TB73] pour construire le plus petit
automate fini déterministe compatible avec un échantillon complet.

Un échantillon est dit complet si il est constitué de toutes les chaines de ¥*,
étiquetées comme exemple positif ou négatif, de longueur inférieure ou égale & d+ 1+ p,
ot d et p sont respectivement la profondeur (depth)? et le degré de distingabilité3
de lautomate cible . Dans le pire des cas, cette longueur est égale & 2n — 1 [TB73|
et la taille d’'un échantillon complet croit alors exponentiellement avec la taille de
l’automate cible. Cependant, Trakhenbrot et Barzdin ont montré qu’en moyenne
p = logX|logan et d = ClogX|n ot C est une constante dépendant de la taille de
I'alphabet |¥|. La taille moyenne d’un échantillon complet est donc |%|2nClogan — 1.
Ce résultat doit étre mis en rapport avec I’étude de Angluin qui a montré que, dans le
pire des cas, l'identification exacte est impossible dés qu’une fraction arbitrairement
petite de I’échantillon complet est manquante [Ang78]. L’identification exacte est alors
subordonnée & la présence dans ’échantillon d’apprentissage d’un ensemble d’exemples
caractéristique pour la méthode d’inférence.

La famille des algorithmes d’inférence par fusion est étudiée plus en détail dans la
suite de I’étude. Le principe de ce type d’algorithme consiste & construire ’automate
sous forme d’arbre qui accepte exactement les exemples positifs de I’échantillon d’ap-
prentissage et & en fusionner les états tant que ’automate résultant est compatible (i.e.
les exemples négatifs ne sont pas acceptés).

Cette famille comprend notamment RPNI proposé par Oncina et Garcia [0G92]
et indépendamment par Lang [Lan92| dans lequel, par rapport a l’algorithme de Tra-
khenbrot et Barzdin, l'ordre de fusion des états est fixé (largeur d’abord). Il permet
'identification & la limite de la classe des langages réguliers [0OG92, Dup96| et a été
montré expérimentalement efficace pour l'identification approximative des automates
déterministes [Lan92]. Cet algorithme de complexité globale en O((|Sy| + [S_|)-|S+|?)
et dont la taille de I’échantillon caractéristique est en O(n?), ot n est le nombre d’états
de I'automate cible, est particuliérement efficace.

2. La profondeur d’un automate est la taille du plus long élément de ’ensemble des plus courts
préfixes permettant d’atteindre chaque état

3. Le degré de distingabilité d’un automate est la longueur du plus petit suffixe assurant la non
équivalence de deux états.
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Les caractéristiques de RPNI permettent donc d’affirmer 'apprenabilité de la classe
des automates, dans le modeéle d’apprentissage polynomial 4 la limite & partir de données
fixée [Hig96] (ce résultat a été démontré vrai pour un algorithme général par fusion,
quelque soit ’ordre des fusions effectuées pourvu que le choix des états a fusionner soit
également polynomial [HOV96]). Il a également été utilisé pour montrer l’apprenabilité
PAC par exemples simples des automates déterministes [PH97| et ’apprenabilité a partir
d’exemples positifs simples. L’efficacité des algorithmes par fusion peut étre améliorée en
pratique par le choix d’heuristiques “Data-Dependant” [HOV96| qui consistent & prendre
en compte la nature des données pour ordonner dynamiquement les fusions d’états
a effectuer. Ce type d’heuristique s’est révélé trés performant lors de la compétition
Abbadingo One [LPP98|.

Cependant, la qualité du résultat fourni par ces algorithmes gloutons dépend de la
présence d’un échantillon caractéristique dans ’échantillon d’apprentissage en ’absence
duquel le résultat peut étre trés éloigné de la cible sans qu’il y ait moyen de le savoir. Le
risque de ne pas trouver ’automate cible peut étre diminué en explorant une plus grande
partie de ’espace de recherche. Ceci peut étre effectué par la réitération de la recherche
gloutonne (par exemple, & partir d’une exploration en largeur d’abord bornée) mais
d’autres types d’exploration ont également été étudiés. L’algorithme RIG permet une
recherche compléte [MdG94]| et peut étre décliné sous une version heuristique explorant
Pespace en faisceau appelée BRIG [MdG94]. L’exploration de ’espace peut également
étre faite par algorithmes génétique [Dup96] ou méta-heuristiques [Gio95].

1.3.3 Inférence k-réguliére

L’inférence réguliére consiste & apprendre un langage & partir d’exemples de ce lan-
gage. Les langages réguliers étant clos par complémentation, cela revient donc égale-
ment & apprendre le langage complémentaire. Les exemples négatifs ajoutés pour as-
surer l'identification a la limite suivant le théoréme de Gold [Gol78] peuvent ainsi étre
vus comme un moyen de limiter la surgénéralisation mais aussi comme des exemples
d’apprentissage pour le langage complémentaire. Le probléme de l'inférence a partir
d’échantillons positifs et négatifs peut alors étre considéré comme 'apprentissage d’un
langage positif et d’un langage négatif sous la contrainte qu’ils soient disjoints. Nous
formalisons et généralisons cette approche pour plusieurs langages réguliers :

Définition 12 [C0s99] Nous appelons inférence k-réguliere le probléme d’inférer
(simultanément) k langages réguliers a partir d’exemples de chacun des langages. O

Ce cadre permet d’étendre l'application de techniques de l’inférence réguliére a
des problémes de classification de séquences multi-classes comme ceux rencontrés
notamment en reconnaissance des formes. Le probléme peut alors étre vu comme
I'inférence d’un classifieur de séquences parmi un nombre fini de classes ou langages,
une séquence pouvant ne pas étre classée. Par rapport & un apprentissage successifs de
chacun des langages par des méthodes classiques d’inférence grammaticale, 'inférence
simultanée des langages permet de controler et guider directement la généralisation
des différents échantillons, en fonction de l’interaction entre les langages obtenus.
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L’interaction considérée dans ce mémoire est une intersection vide entre les langages,
ce qui correspond & l’extension naturelle du probléme de l'inférence d’automates
compatibles avec une présentation compléte. Dans ce cas, une séquence pourra étre
classée dans au plus un langage, on parlera alors de classification univogue. Mais
d’autres types d’interactions peuvent étre envisagées.

L’approche classification, plutot que acceptation, peut également s’avérer inté-
ressante pour le probléme de linférence a partir d’exemples positifs et négatifs;
grace & la possibilité d’exprimer l’'indétermination du langage auquel appartiennent
certaines séquences, notamment dans le cadre de ’apprentissage a partir de données
fixées. En effet, dans ce cadre, l'identification polynomiale n’est possible que si
I’échantillon d’apprentissage comprend un échantillon caractéristique pour l’algorithme
d’apprentissage. Un échantillon caractéristique doit permettre de reconstituer les états
et transitions de l'automate cible mais également de guider l’algorithme pour qu’il
“évite les mauvais choix”. Si la premiére condition parait nécessaire pour pouvoir
apprendre quelque chose, la deuxiéme est proche d’une situation de collusion entre un
enseignant codant 'automate sous la forme d’exemples et 1’éléve la décodant & 1’aide
de l’algorithme d’apprentissage. Hors de cette situation de collusion, il peut exister des
indications statistiques que 1’échantillon caractéristique soit contenu dans 1’échantillon
mais celda peut impliquer un volume d’exemples rarement disponible en pratique.
Ainsi, si ’on considére qu’il y a peu de chances que ’échantillon soit caractéristique,
envisager le probléme de 'inférence & partir d’une présentation compléte sous l'angle
de la classification permet d’intégrer l’incertitude due a l’insuffisance potentielle des
échantillons d’apprentissage. La “quantité d’incertitude” peut alors méme constituer un
des critéres d’évaluation des solutions dans l’espace de recherche ou un critére d’arrét
& la limite de l'inférence.

Enfin, cette approche permet de formaliser une pratique, de plus en plus utilisée
en inférence réguliére pour les algorithmes par fusion, qui consiste & construire l'arbre
accepteur des préfixes non seulement des exemples positifs mais aussi des exemples
négatifs. Cette technique a été utilisée dans des implémentations de RPNI & Valence,
pour éviter d’avoir & parser les exemples négatifs pour vérifier la compatibilité de
I’automate obtenu par une fusion. La premiére formalisation de 'utilisation symétrique
des exemples positifs et négatifs est faite par Alquezar et Sanfeliu par I'introduction des
unbiaised finite state automata [AS95]. L’utilisation simultanée des exemples positifs
et négatifs est également employée dans les algorithmes avec les heuristiques de fusion
d’état “data driven” de [HOV96] et [LPPIS|.

Fort de toutes ces motivations, nous proposons une étude de l'inférence k-réguliére
dans les chapitres suivants. Cette étude sera présentée avec le choix de représenter
les ensembles de langages par des automates classifieurs (introduits en section 2.1). Ce
choix de représentation par machines a états finies fait ressortir la parenté de 'approche
avec le probléme de I'identification de machine & partir des entrées-sorties. dont nous
présentons les principales caractéristiques et définitions dans la section suivante.
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1.4 Inférence de machines & états finies

Fi1G. 1.4 — Identification de boite noire G partir des entrées-sorties : trouver une fonction
w telle que pour tout couple d’entrée-sortie (i,0) - 0 = w(1).

L’identification d’une machine, vue comme une boite noire, & partir d’exemples de
fonctionnement est une situation d’apprentissage couramment traitée en Intelligence
Artificielle. Si les entrées-sorties sont sous une forme symbolique, une des hypothéses
possibles est que le fonctionnement de la boite noire peut étre décrit par une machine
a états finie.

Une machine & états finie est un systéme dynamique discret qui traduit une
séquences de symboles d’entrée en une séquence de symboles de sortie. La traduction
est assurée par un ensemble d’états et une fonction de transition qui permet d’assurer
le changement d’état, en fonction du symbole d’entrée.

Les états peuvent étre considérés comme une mémorisation du passé, de sorte que
I’état courant dépend du symbole d’entrée courant mais aussi des symboles précédents
dans la séquence d’entrée. Si le passé n’est pas pris en compte, il n’y a qu’un seul état
et la machine calcule une fonction combinatoire. La mémoire peut étre éventuellement
effacée si un bouton de réinitialisation permettant de remettre la machine dans un état
initial est disponible.

Les machines & états finies avec bouton de réinitialisation, ou de facon équivalente
avec l'utilisation d’un symbole spécial de fin de séquence, peuvent ainsi traiter des
séquences de séquences par prise en compte de la sortie et réinitialisation aprés chaque
séquence. Trois catégories fonctionnelles de traitement des séquence peuvent alors étre
discernées : la reconnaissance , la classification et la traduction de séquences.

Les machines & états finies reconnaissant ou acceptant une séquence sont les au-
tomates & états finis. Les méthodes d’identification sont alors celles décrites dans la
section précédente présentant 1’inférence réguliére. L’identification de classifieurs de sé-
quences a été assez peu étudiée en tant que telle mais fait I’objet du prochain chapitre.
Nous proposons d’étudier, dans les prochaines sections, les travaux effectués pour la
traduction de séquences.
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1.4.1 Inférence de machines séquentielles

L’identification de machines & partir des entrées-sorties est particuliérement étudiée
pour la synthése et la conception de circuits logiques. L’enjeu de cette recherche
est la synthése de circuits séquentiels ou de programmes & partir d’exemples de
fonctionnement. Les machines usuellement considérées sont les machines séquentielles
de Mealy et de Moore (définies en section 1.1.4), l'alphabet de sortie considéré étant
généralement binaire. L’identification de machines de Mealy peut étre faite a partir
de séquences de paires d’entrées-sorties & partir de 1’état initial. Chaque transition
associant un symbole de sortie au symbole d’entrée. L’identification de la machine est
alors relativement facile et correspond & une minimisation exacte.

Le probléme est plus difficile si des sorties ou des transitions manquent ou sont
incomplétement spécifiées comme pour la synthése de circuits imprimés [KVBSV94].
Dans ce dernier cas, on parle de “don’t care output”, ce qui signifie que la production
de V’état est indifférente, généralement parce qu’elle n’est pas prise en compte dans
le circuit. Le probléme consiste alors & trouver la machine minimale incluant la
spécification d’entrées-sorties donnée en exemple ou, sous une autre formulation, &
minimiser la machine & états finie incomplétement spécifiée.

Les premiers travaux sur la synthése de machines de Moore ou de Mealy & partir
d’exemples d’entrées-sorties appartenant & (X},Y) ou Y peut étre soit X,, soit X
ont été effectués par Biermann et Feldman [BFT72]. Le choix de Y correspond & une
utilisation dynamique de la structure d’une machine de Mealy ou de Moore, vue comme
un accepteur (ou classifieur) ou comme un traducteur. La machine est construite en
utilisant une variation de la relation d’équivalence de Nerode, bornée par un paramétre
k. L’augmentation du paramétre k permet d’obtenir la machine cible & partir d’un
certain seuil.

Une évolution de cet algorithme [BBP75] a commencé a prendre en compte les
fusions incompatibles, par I’ajout d'une technique de mémorisation (“backmarck”),
pour la synthése de programmes informatiques & partir d’exemples de traces. Cet
algorithme a été encore amélioré par Oliveira et Silva, grace a ’ajout d’une technique
de diagnostic des conflits pour permettre un retour arriére plus performant [OS98|.
Ce type d’algorithme a été appliqué & la minimisation de machines incomplétement
spécifiées et semble meilleur en moyenne [OE96, OS98, PO98| que les approches
traditionnellement utilisées dans ce domaine.

Il serait néanmoins intéressant d’étudier si les méthodes utilisées par ces derniéres,
basées essentiellement sur le calcul “d’ensembles premiers compatibles” (prime com-
patible set), ne pourraient pas étre utilisées en inférence grammaticale pour certains
types de problémes (& caractériser). Inversement, la minimisation de machines incom-
plétement spécifiées est un champ potentiel d’application des algorithmes d’inférence
réguliére pour lequel la recherche exacte de solution est un enjeu industriel important.
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1.4.2 Inférence de transducteurs

Le principal algorithme d’inférence de transducteurs sous-séquentiels est OSTIA
proposé par Oncina, Garcia et Vidal [OGV93], qui constitue une extension de RPNI
aux transducteurs sous-séquentiels; la difficulté consistant & “faire glisser” de fagon
adéquate les étiquettes des productions. Dans cette optique, les auteurs définissent
une forme canonique de répartition des productions émises par les transitions et les
états, définissant la classe des “Onward Subsequential Transducer” (OST) telle que
les productions sont effectuées le plus tot possible, c’est a dire le plus “prés” possible
de l'état initial. L’algorithme d’inférence consiste alors & construire le transducteur
arborescent sous forme OST, reconnaissant exactement 1’échantillon d’apprentissage.
Puis des fusions d’état, conservant 1'unicité de production pour chaque traduction
possible, sont successivement effectuées, les productions étant éventuellement re-
poussées plus loin de I’état initial. Les auteurs ont montré que l’algorithme OSTIA
permet l’identification & la limite des transductions sous-séquentielles totales & partir
d’exemples de transductions. Le terme total indique que tous les mots de ¥ doivent
pouvoir étre traduits, la notion d’état d’acceptation n’étant alors pas exploitée.

L’extension d’OSTTA a linférence de fonctions sous-séquentielles partielles a été
étudiée par Oncina et Varo [OV96] qui considérent deux situations: 'ajout d’infor-
mation externe sur le domaine sous la forme d’automates ou la mise & disposition
d’exemples ‘“négatifs”. D’autres travaux ont été effectués pour l'inférence de trans-
ducteurs sous-séquentiels sur la base d’OSTIA. Dans [Onc98|, une amélioration de
I’ordre des fusions est proposée. L’application a la traduction de langues naturelles a
également été testée [PV98.

On peut également mentionner les récents travaux de Mékinen [Mak99] établissant
le lien entre inférence de transducteurs et inférence de grammaires algébriques grice au
théoréme suivant :

Théoréme 3 [Ros67] T est une transduction rationnelle si et seulement si il eziste un
langage algébrique L tel que 7 = {(z,y)/z#7y € L}, ot # est un nouveau symbole et §
est le mot miroir de y.

Sans perte de généralité, on peut considérer les transducteurs sur les symboles (i.e.
E C Q x (Z; U{e}) x (2o U {e}) x Q) et les productions des grammaires de la
forme A — aBb avec a,b € ¥ U {e} et les productions finales de la forme A — #.
La correspondance entre les deux représentations revient alors & associer & une
production A — aBb, une transition (g4,a,b,gg) et & une production finale A — #, une
transition (ga,€,€,qf). On peut alors utiliser les résultats de l'inférence de sous classes
de grammaires algébriques [Tak88, Sak92, SN98, KMT97, M#k94| par transposition
des restrictions adoptées aux transducteurs. Par exemple, l'algorithme d’inférence de
grammaires linéaires équilibrées sous le contréle d’un ensemble régulier, proposé par
Takada [Tak88], permet d’inférer a la limite, & partir d’exemples positifs et négatifs, les
transducteurs sur les symboles préservant la longueur (i.e. tels que E C Q X 3; X X, X Q)
[M&k99].
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Avec ce dernier résultat, on voit se dessiner un contour possible de la famille des
concepts apprenables en inférence grammaticale, qui serait ’ensemble des fonctions réa-
lisables par machines & états finies et que 1’on pourrait appeler les problémes d’inférence
rationelle. Au sein de cette famille, nous proposons d’étudier plus particuliérement, dans
la prochaine partie, l'inférence d’une classe de machines a états finies, que nous appelons
automates classifieurs. Cette classe peut étre vue comme une extension des automates,
ou comme une restriction des transducteurs telle que seule ’émission finale pour chaque
séquence est considérée. Le travail présenté peut ainsi étre également considéré comme
I’étude particuliére de I'apprentissage de la fonction d’émission finale pour 'inférence
de machines & états finies.
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Chapitre 2

Inférence d’automates classifieurs

Nous considérons & présent le probléme d’inférence k-réguliére introduit dans la
section 1.3.3. Nous nous plagons dans le cadre d’'un apprentissage de classifications
univoques a partir de données fixées. Le probléme consiste alors & inférer simultanément
un ensemble de k langages réguliers deux & deux disjoints & partir d’exemples de chacun
des langages.

Dans ce chapitre, nous proposons d’étudier I’espace de recherche pour ce probléme
quand la représentation choisie pour un ensemble de langages est une extension des auto-
mates finis appelée automate classifieurs introduite en section 2.1. L’espace de recherche
associé peut alors étre défini par simple extension de ’espace de recherche considéré pour
l'inférence des automates [DME94|. Cet espace est présenté en section 2.2. Moyennant
une hypothése sur I’échantillon d’apprentissage, [’espace de recherche est un treillis fini
dont 1’élément nul est un automate classifieur particulier appelé MC A.

L’opération élémentaire de parcours de I’espace de recherche, employé par les princi-
paux algorithmes d’inférence réguliére est la fusion d’états. Nous présentons en sections
2.3 et 2.4 une étude plus particuliére des conséquences de chaque fusion effectuée grace
& introduction d’un nouvel espace de recherche implicite basé sur les fusions de paires
d’états de MC A. Cette étude nous permet notamment de mettre en évidence 1’ensemble
des paires d’états incompatibles. Nous proposons un algorithme efficace de calcul préa-
lable de cet ensemble de paires d’états ne devant pas étre fusionnés et caractérisons
la dynamique de propagation de ’ensemble incompatibilités en fonction des choix de
fusions effectués lors de l'inférence. Dans le cas déterministe considéré en section 2.4.3,
cette étude permet d’exprimer ’ensemble des automates classifieurs univoques détermi-

nistes de ’espace de recherche par un systéme de contraintes sur I’automate classifieur
MCA.

Ce systéme de contraintes peut étre considéré comme le nouvel espace de recherche
& parcourir pour l'inférence d’automates classifieurs déterministes univoques, mais aussi
pour l'inférence classique d’automates déterministes compatibles, comme présenté dans
la derniére section de ce chapitre.
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2.1 Automates classifieurs

Alquezar et Sanfeliu [AS95] introduisent un nouveau type d’automates appelé “Un-
biaised Finite State Automata” (UFSA) pour permettre une inférence d’automate consi-
dérant symétriquement les données positives et négatives.

Définition 13 [AS95] Un UFSA U est un seztuplet (2,Q,q0,F+,F—,E) ou:
- %.,Q,q0 et E sont définis comme pour un automate,
- F, C Q et F.o C @ sont les ensembles d’états finals respectivement positifs et
négatifs et tels que Fy N F_ = (.
O

Le langage accepté par un UFSA U est alors:

A

LA(U) ={w € ¥* /3¢5 € Fy,(qo0,w,q5) € E}

Un UFSA permet également de définir le langage rejeté:

A~

Lr(U) ={w € ¥*/3qy € F_,(qo:w,q5) € E}
et 'ensemble de mots “ignorés” par U :
Li(U) =%* = (La(U) U Lr(V))

ce qui permet d’introduire l'incertitude de classification d’un mot dans un langage si
les données ne sont pas suffisantes.

L’introduction de cette structure permet de considérer symétriquement et simul-
tanément les données positives et négatives et permet d’étendre les algorithmes par
fusion d’états ou plus généralement d’inférence d’automates pour y inclure un biais
d’apprentissage favorisant la généralisation du langage positif, négatif ou des deux
[AS95]. Le probléme traité est donc un probléme d’inférence 2-réguliére.

L’extension & plus de deux langages est immédiate. Dans sa thése, Alquezar [Alq97]
présente ’extension des UFSA de deux ensembles d’états finals & un nombre k fixé
d’ensembles d’états finals (Fi,...,F¢o) quil appelle k-Classes Unbiaised Finite State
Automaton (k-UFSA) et mentionne leur utilité potentielle pour des problémes de re-
connaissance multi-classes. Ce type de machine pourrait aussi étre défini & 'aide du
formalisme des semi-automates présentés par Berstel [Ber79] . Cependant, en rapport
avec la fonctionnalité de ces machines, nous préférons utiliser le formalisme des machines
& états finies et parler alors plus simplement d’automate classifieurs.
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Fi1c. 2.1 — 3-DFA classant les mots dans les classes cl, ¢2 et c¢3 définies respectivement
par: le mot a un nombre pair de a et un nombre pair de b (cl), un nombre impair de a
et un nombre impair de b (c2) un nombre impair de a (¢3). L’ensemble des mots ignorés
par cet automate classifieur est constitué des mots comportant un nombre pair de a et
un nombre impair de b.

Définition 14 Un automate classifieur A a k classes d’acceptation (également appelé
automate k-classifieur et noté k-FSA), est défini par un sextuplet (3,I',Q,q0,0,p) ot :

- Y et I sont respectivement les alphabets d’entrée et de classification, I' comportant

k symboles appelés classes.

— @ est un ensemble fini d’états,

- qo est ’état initial,

- § est une fonction de Q@ x ¥ dans P(Q) appelée fonction de transition.

— p est une fonction de @ dans P(I") appelée fonction d’émission finale.

L’extension auz mots de la fonction de transition § étant effectuée classiquement, la
fonction de classification 7y, de A est définie de ¥* x Q dans P(I") en fonction de p par:

mlgw) = |J old)

q'€d(q,w)

La classification vy de ¥* dans P(I') effectuée par un automate classifieur A =
(2,1,Q,q90,0,p) peut alors étre définie pour tout mot w de ¥* par:

’YA(U)) = ’YA(QOa’U))
La relation associée étant :
L(4) = {(w,k) € £* x T/k € 7a(w)}

On appelle domaine de classification d'un k-FSA A, noté dom(A), ’ensemble des mots
de ¥* dont la classification est définie:

dom(A) = {w € ¥ [y, (w) # 0}
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La classification sera dite univogue si tout mot du domaine peut étre classé dans au
plus une classe, elle sera dite ambigiie sinon. Elle sera dite compléte si tous les mots de
>* sont classés dans au moins une classe.

Pour rester compatible avec la terminologie des automates, nous définissons le dé-
terminisme d’un automate classifieur par rapport au déterminisme de sa fonction de
transition seulement. Le déterminisme d’un automate classifieur assure donc essentiel-
lement 'unicité et la séquentialité de ’analyse d’un mot par "automate.

Définition 15 un automate classifieur déterministe (noté k-DFA) est un automate
classifieur dont la fonction de transition est déterministe. Nous noterons k-NFA les
automate classifieur non déterministe. O

Dans cette définition, le déterminisme d’un automate classifieur n’est donc pas dépen-
dant du déterminisme de la fonction d’émission finale. Concernant le déterminisme de
la fonction de classification, on préferera se référer & la notion d’univocité. On peut
remarquer que tout automate classifieur déterministe tel que la fonction d’émission
finale est également déterministe est univoque. Dans le sens inverse, I'univocité de la
fonction de classification implique le déterminisme de la fonction d’émission finale mais
pas forcément celle de la fonction de transition. Enfin, notons que pour tout automate
classifieur, un automate classifieur déterministe peut étre construit suivant l’algorithme
classique de déterminisation des machines & états finies [Boo67].

L’algorithme de minimisation par classes d’équivalence de Nerode [AU72| peut éga-
lement étre adapté aux automates classifieurs en considérant les classes d’équivalences
entre états induites par la fonction 7y(g,w). La déterminisation et la minimisation d’au-
tomates classifieurs assurant 1’unicité de I’automate obtenu, la notion d’automate clas-
sifieur canonique peut étre définie comme pour les automates classiques.

Définition 16 Etant donné une relation de classification v C ¥* x T, lautomate
classifieur canonique de vy, noté A(vy), est l'automate classifieur déterministe minimal
réalisant y. O

Un k-FSA peut également étre vu comme une superposition de k automates finis et
permet la représentation d’un ensemble de k langages réguliers:
Définition 17 Un k-FSA A accepte un ensemble de k langages réguliers L(A) =
{Li(A) }ker, défini par:
Vk €T : Lg(A) = {w € £*/k € ya(w)}.
O

On peut alors reformuler certaines des définitions précédentes en termes de langages.
L’union des langages acceptés par A est un langage régulier qui représente le domaine
de classification de A, on a donc

dom(4) = Uger Ti(A).
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Les mots du langage complémentaire L;(A) = £* — Lgom(A) sont les mots pour
lesquels la classification est indéfinie.
Les classifications univoques et totales peuvent alors étre caractérisées par:

Vi,j € I'yi # j,Li(A) N L;j(A) = 0 (univocité)
Li(A) =0 (complétude)

De méme, la définition de ’automate canonique peut étre relative & un ensemble
de langages £. On notera A(L), 'automate classifieur déterministe minimal acceptant
exactement L.

Un automate classifieur simule un ensemble de k automates accepteurs, chacun
pouvant étre obtenu par restriction de l’automate classifieur. La restriction & un
langage Ly d’'un automate classifieur consiste & supprimer les branches inutiles pour
I’acceptation des mots dans le langage Ly et a transformer tous les états dont 1’émission
finale contient k en état final. La transformation d’un automate en un automate
classifieur peut étre faite de la fagon inverse. Un automate classifieur équivalent a un
ensemble de k£ automates peut étre obtenu en effectuant la transformation de chacun
des automates en automate classifieur avec un symbole de classe différent puis en
réalisant I'union des automates classifieurs obtenus.

Un automate classifieur déterministe A peut étre représenté par un transducteur
sous-séquentiel SST avec une fonction d’émission A définie seulement de ) X ¥ dans
{€} et une fonction d’émission finale définie de @ dans I' (voir figure 2.2). Dans ce cas:

Tsst(w) = A(go,w)p(d(go,w) = p(d(go,w)) = va(w).

Pour les automates classifieurs non déterministes, la méme transformation peut étre
considérée si I'on ajoute une fonction d’émission finale non déterministe & la définition
d’un transducteur rationnel, ce qui ne change pas son pouvoir d’expression. Sinon, dans
le cas non déterministe, I’automate peut étre vu comme un transducteur en ajoutant
au graphe un nouvel état, qui sera l'unique état final, et des e-transitions (g,€,k,qf)
pour tous les états g tels que k € y(q).

L’inférence d’automates classifieurs se situe donc, au sein de l'inférence de machines
a partir des entrée-sorties, entre l'inférence d’automates classique qu’elle inclut (“infé-
rence 1-réguliére”) et 'inférence de transducteurs dont elle peut étre considérée comme
le pendant limité & la partie acceptation/émission finale.

Nous nous intéresserons plus particuliérement au cas ol k est supérieur ou égal
4 deux, ce qui permet de considérer 'inférence de classifieur de séquences pour des
problémes multiclasses. Les méthodes développées pour cette inférence peuvent égale-
ment étre utiles pour l'inférence de transducteurs: soit par application des techniques
employées avec l'ajout de la prise en compte de la fonction d’émission des transitions,
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Transducteur

F1G. 2.2 — Représentations équivalentes de classifieurs
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soit par la décomposition du probléme en la minimisation d’une machine de traduction
incomplétement spécifiée d’une part et I'identification du domaine de traduction et de
la fonction d’émission finale par automate classifieur d’autre part. Enfin, on pourrait
éventuellement considérer l'inférence de “transducteurs classifieurs” si une application
requérant une classification de la traduction effectuée était identifiée.

L’étude du cas particulier C = 2, ou les échantillons sont supposés étre ceux d’un
langage et de son complémentaire, permet de plus une approche alternative intéressante
au probléme de ’inférence d’automates classique a partir d’exemples positifs et négatifs
et constitue la motivation originelle de notre approche. Dans la section suivante, nous
proposons de commencer 1’étude de 'inférence d’automates classifieurs par la définition
d’un espace de recherche.

2.2 Espace de recherche

Cette section est dédiée & la définition de l’espace de recherche pour l’inférence
d’automates classifieurs dans le cadre de l’apprentissage & partir de données fixées.
Nous supposons qu'un échantillon d’apprentissage & = (S1,...,S¢) est donné, tel que
pour k compris entre 1 et k, Sk est un ensemble fini de mots du langage cible L,
appelé échantillon d’apprentissage de L. Nous noterons {wg1,... ,wy s, } les mots
d’un échantillon Sy et (ag,,1 --- ak’,-,|wk’i‘) les symboles d’un mot wy, ;.

Pour définir ’espace de recherche, une hypothése classique en inférence grammati-
cale consiste & supposer que I’échantillon d’apprentissage est structurellement complet
relativement & ’automate cible. En définissant la complétude structurelle relative aux
automates classifieurs, nous présentons dans cette section une extension simple aux
automates classifieurs des définitions et propriétés de ’espace de recherche sous cette
hypothése, présentées dans [DME94] [DM98] et [Alq97]. Le plan de cette présentation
est le suivant: nous commencons par introduire la complétude structurelle et ’espace
de recherche sous cette hypothése en section 2.2.1 avant de considérer la restriction
de l’espace de recherche aux éléments déterministes en section 2.2.2 ou univoques en
section 2.2.3.

2.2.1 Complétude structurelle

L’identification exacte d’'un langage a partir d’un échantillon d’apprentissage ne peut
étre assurée que si I’échantillon est suffisamment “représentatif” du langage & apprendre.
Pour l'inférence de grammaires réguliéres, ’échantillon positif S est généralement sup-
posé structurellement complet relativement au langage cible.

Définition 18 [FB75] Un échantillon S, est structurellement complet relativement a
un langage L(G) si chaque régle de production de la grammaire G est utilisée pour la
génération d’au moins un mot de Sy. i
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De fagon induite, un échantillon S, est structurellement complet relativement & un
automate A [DME94] 8’1l existe une acceptation de S par A telle que:

1. toute transition de A est exercée;

2. tout état final de A est utilisé comme état d’acceptation.

L’hypothése de la complétude structurelle de ’échantillon relativement au langage
cible semble raisonnable pour l'inférence d’automates. En effet comment deviner une
transition (ou un état d’acceptation) inutile pour I’acceptation des mots de 1’échantillon
d’apprentissage?

D’autres arguments plaident en faveur de 'hypothése de complétude structurelle.
Cette hypothése est notamment la contre-partie au résultat positif d’identification de
Pautomate a l’aide de requétes d’équivalence et d’appartenance a un oracle ([Ang87],
voir section 1.2.2). La deuxiéme condition de la complétude structurelle sur les états
d’acceptation joue un role semblable aux requétes d’appartenance. Quant aux requétes
d’équivalence, Angluin a montré qu’on pouvait s’en passer pourvu que 1’échantillon
d’apprentissage utilise toutes les transitions de l’automate cible [Ang81], ce qui
est stipulé dans la premiére condition. L’hypothése de complétude structurelle de
I’échantillon d’apprentissage peut donc étre vue comme un palliatif & 'absence d’oracle
en pratique. Enfin, notons que les ensembles d’échantillons caractéristiques assurant
I’identification des langages k-réversibles suivant ’algorithme présenté par Angluin
(|Ang82], voir section 1.3.1) sont structurellement complets par construction.

Par la suite nous supposerons donc que I’échantillon d’apprentissage est structurel-
lement complet, mais nous considérons une définition étendue pour prendre en compte
I’acceptation de plusieurs langages par les automates classifieurs.

Définition 19 Un échantillon S = {Si}rer est dit structurellement complet relative-
ment & un k-FSA A = (£,1',Q,90,0,p) s’il existe une acceptation des mots de S par A
telle que :

1. toute transition de A est exercée, i.e. :
Vg, € QNa € X,4' € §(g,a) = Fu,w € ¥*,Fk € Tuav € S, q € §(qo,u),k € y4(q' )
2. toute émission finale de A est exercée, i.e:
Vg € QNk € p(q), Jw € Sk, q € d(qo,w)

O

Cette définition illustre l'intérét de considérer l'inférence simultanée des langages
par automate classifieur. En effet, la définition de la complétude structurelle proposée
ici porte sur l’ensemble de I’échantillon d’apprentissage S par rapport a la machine
cible. Tous les échantillons d’apprentissage participent & la complétude structurelle,
méme pour l'acceptation de mots d’une autre classe. Un seul exemple peut ainsi définir
une transition utile & la reconnaissance de mots de classes différentes. Le nombre
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c2

cl

S = (5c1,502,5¢3) = ({baba},{abaa},{ab,aba}).

Fic. 2.3 - MCA(S).

d’exemples nécessaire a la complétude structurelle est alors potentiellement beaucoup
plus petit que si 'on avait di considérer la complétude structurelle de chacun des
sous-échantilllons Sy par rapport aux automates canoniques A(Ly) correspondants.

Pour un échantillon donné S, on peut construire ['automate classifieur canonique
mazimal, notée MCA(S), pour lequel S est structurellement complet. Cet automate
classifieur en forme d’arbre est composé d’une branche par mot de S. MCA(S) est
en général non déterministe, le non déterminisme étant exclusivement localisé sur les
transitions sortantes de l’état initial. L’ensemble de langages acceptés par MCA(S)
étant exactement S, M C A(S) correspond & un apprentissage par coeur de 1’échantillon.

Définition 20 L’automate classifieur canonique maximal relatif & S, noté MCA(S)!,
est le k-FSA (£,I,Q,q0,0,p) tel que:

— X est l'alphabet sur lequel S est défini;
— T est l’alphabet des classes correspondant aux ensembles de S ;
- Q = {Qk,i,j/k € P’i € [15|Sk|]a.7 € [11|wk,i|]} U {QO} ;
- Vkel\Vie [L'SkHa p(Qk,i,|wk,i|) =k;
- VYa € X, 0(q0,a) ={qk,i1/aki1 = a,k € I'yi € [1,|Sk]]};
- Vk € I'Vi € [1,|Sk|].V] € [L|wk,i| — 1], 6(qk,ijs0ki5+1) = {Qh,ij+1} s
O

L’espace de recherche peut alors étre ordonné et défini par une relation d’ordre
partielle déduite de la dérivation d’automates selon une partition. Rappelons qu’une
partition 7 d’un ensemble S est un ensemble de sous ensembles (appelés blocs) de S,
non vides et disjoints deux & deux, dont 'union est S. Si s est un élément de S, nous
notons par s, I'unique bloc de 7 qui contient s. On peut alors énoncer la définition de
la dérivation d’automates:

1. De la terminologie anglaise Mazimal Canonical Automaton
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q04L,...q13

FIG. 2.4 — Eléments de Lat(MCA(S)). L’automate de gauche est un élément du treillis
obtenu a partir de MCA(S) de la figure 2.8 par la fusion des états g5 et g6, alors que

celui de droite, est l’élément le plus général du treillis. Il est obtenu par fusion de tous
les état de MCA(S) et est appelé automate universel ( UA(S)).

Définition 21 Etant donné un k-FSA A = (2.1,Q,q0,0,p) et une partition 7 des états
de Q, le k-FSA dérivé de A par 7 est A/m = (£,1,Q,qor,0",p") défini comme suit :

- Q' =Q/r={a/q€Q}
- VB e @', p'(B) =Useprl@)
~-VBeQ'VaeX, §(Bya)={B' €Q'/Iqe B3¢ € B',¢' € 6(q,a)}.

Les états de Q appartenant au méme bloc B de la partition sont dits fusionnés.

L’opération de fusion de paires d’états définit une relation d’ordre partiel sur les
automates que nous désignons par < . La fermeture transitive de cette relation est
notée <, A <« A’ signifie que A’ est dérivé de A. L’ensemble partiellement ordonné des
k-FSA dérivés de A forme un treillis que nous désignerons par Lat(A).

La dérivation d’automate conservant la complétude structurelle, le théoréme suivant
permet de définir ’espace de recherche.

Théoréme 1 Soit S un échantillon d’un gquelconque ensemble de langages réguliers
L et soit A nimporte quel k-FSA acceptant exactement L. Si S est structurellement
complet relativement a A, alors A appartient & Lat(MCA(S)). O

Preuve Nous reformulons ici la preuve de [Alq97| basée sur [DME94| pour prendre
en compte la différence de traitement des états finaux. L’idée de la preuve consiste &
reconstruire MCA(S) a partir d’une acceptation AC(S,A) de S par A, vérifiant les
conditions de la complétude structurelle. De cette acceptation, on déduit la partition
permettant de dériver un automate isomorphe a A a partir de MC A(S). Nous utilisons
les notations suivantes: MCA(S) = (£,1,Q,q0,0,p) et A = (2,I,Q’,q0,0",0')-
L’acceptation AC(S,A) définit pour chaque mot wy; € S une séquence d’états de
Q' (Q;g,i,m cee aqz;,mwk’i‘)a telle que Q;c,i,o = Q(l) et Vj € [la|wk,i|]aq;c,i,j € 5I(Q;C,i,j_1aak,z‘,j—1)-
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En adoptant les notations de la définition de MCA(S) (définition 20), une fonction
¢ : Q — Q' peut alors étre définie par:

L. ¢(q0) = g0

2. VE €'\Vi € [1,|Sk[],Vj € [L'wk,iua ¢(qk,i,j) = Q;g’i’j-
On peut alors définir une partition 7 par

Var,q1 € Q,Br(qx) = Br(q1) © ¢(ar) = d(aq1)

Alors A est isomorphe & MCA(S)/n, le respect des propriétés de la complétude struc-
turelle par AC(S,A) impliquant les deux propriétés suivantes :
1. La fonction de transition de MCA(S)/m correspond exactement & ¢’ (car toutes
les transitions de ¢’ sont exercées par AC(S,A));
2. La fonction d’émission de MCA(S)/m correspond exactement a p' (car Vk €
I'Vg € Q' .k € p'(¢') Fi € [1,|Sk]] q;g,i,‘wk,” =q').
Par conséquent, A appartient au treillis Lat(MCA(S)). O

L’espace de recherche des automates classifieurs (voir figure 2.5) pour lesquels un
échantillon donné est structurellement complet est donc I'ensemble des automates pou-
vant étre dérivé de MCA(S) et dont ’élément supérieur est I’automate universel obtenu
par fusion de tous les états de MCA(S).

Définition 22 L’automate universel relatif & S, noté UA(S)?, est le k-DFA
(2,1,Q,90,0,p) défini comme suit :

— X est alphabet sur lequel S est défini;

— T est un alphabet des classes correspondant aux ensembles de S ;

- Q= {QO} ;

- plao) = {k € /S, # 0}

- Va € X, d(qg,a) =qo

UA(S) est donc le k-DFA & un état qui associe & chaque sous-échantillon non vide S
le langage L = X*, ou X est ’alphabet sur lequel est défini S, et a chaque échantillon
vide Sy le langage vide () (voir figure 2.4). C’est le plus petit automate pour lequel S
est structurellement complet. On peut noter ici que 'automate universel n’est univoque
que dans le cas trés particulier ou tous les langages, sauf un, sont vides.

2. De la terminologie anglaise Universal Automaton
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Treillis des
C-AFNs pour lesquels S est

structurellement complet

F1G. 2.5 — Espace de recherche.

Notons que, bien que ’espace soit de dimension finie, la taille de cet espace en
fonction du nombre d’états N du MCA(S) est ¥, S(N,i) ot S(N,i) est le nombre de
Stirling de seconde espéce défini récursivement par:

S(N,1)=1,N>1,
S(N,)=0,si7>N,
S(N,i) =iS(N —1,i) + S(N —1,i — 1), pour 2 <3 < N.

ce qui ne permet pas d’envisager une exploration par énumération en pratique.

2.2.2 Déterminisme

s - o)

FiG. 2.6 — Fusion pour déterminisation: pour chaque configuration du type de celle
de gauche, les états q1 et qo sont fusionnés (configuration de droite) pour obtenir un
automate déterministe

Pour considérer les automates classifieurs déterministes du treillis défini par
MCA(S), nous introduisons l'opération de fusion pour déterminisation qui consiste
a fusionner les destinations des transitions indéterministes:

Définition 23 La fusion pour déterminisation d’un k-FSA (X,I,Q,q0,0,p) est une pro-
cédure de fusion successive des états atteints par le méme symbole a partir d’un méme
état :
tant que g € Q,3a € ¥,3¢1,92 € 6(g,a),q1 # q2 faire
fusionner(A,q1,92)
fin tant que
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La fusion pour déterminisation effectue une déterminisation dans le treillis: I’auto-
mate résultant des éventuelles fusions est la plus petite borne supérieure déterministe de
I’automate original dans le treillis. Cependant, il faut garder a I’esprit que cet automate
est éventuellement plus général que l'automate d’origine et que cette opération ne
doit donc pas étre confondue avec la déterminisation classique [AU72| qui produit une
machine déterministe équivalente mais éventuellement hors du treillis.

En particulier, on peut considérer le résultat de cette opération sur le MCA(S).
L’automate résultant est appelé ’arbre accepteur des préfixes de S et peut étre aussi
défini de la facon suivante:

Définition 24 L’arbre accepteur des préfives de S, noté PTA(S)? est le k-DFA quo-
tient MCA(S)/r ou la partition w est définie de sorte que les états acceptant les mémes
préfizes soient fusionnés :

4x = gy & Pref(q) = Pref(q')

ot Pref(q) est une notation désignant ’ensemble des mots permettant d’atteindre
létat q : Pref(q) = {u € ¥*|6(qo,u) = ¢} O

a5, 96, q7

Fi1G. 2.7 - PTA(S) (Méme échantillon d’apprentissage qu’en figure 2.3 pour MCA(S).)

L’arbre accepteur des préfixes est par construction déterministe et accepte exacte-
ment §. Comme il est obtenu par dérivation de MCA(S), la propriété d’inclusion des
treillis peut étre énoncée:

Propriété 1 Lat(PTA(S)) C Lat(MCA(S)). 0

Une autre propriété intéressante est que I’ensemble des automates classifieurs détermi-
nistes du treillis de MCA(S) est inclus dans le treillis de PTA(S). Ainsi, si I'on se
limite & la recherche d’automates classifieurs déterministes, 1’espace de recherche peut
étre restreint & Lat(PT A(S)):

Théoréme 2 Soit S un échantillon d’un quelconque ensemble de langages réguliers

L et soit A un k-DFA acceptant exactement L. Si S est structurellement complet
relativement a A, alors A appartient & Lat(PTA(S)). O

3. De la terminologie anglaise Prefix Tree Acceptor
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Preuve Le méme type de preuve que pour le théoréme 1 peut étre utilisé, en
considérant la propriété supplémentaire, die au déterminisme de A, qu’il n’existe
qu’une seule acceptation de § a partir de laquelle identifier les états du PTA(S). O

Ce théoréme permet également de spécifier également ’espace de recherche des auto-
mates classifieurs canoniques sous ’hypothése de la complétude structurelle. L’automate
classifieur canonique étant par définition le plus petit automate classifieur déterministe,
il est également inclus dans Lat(PTA(S)).

Corollaire 1 Soit S un échantillon d’un quelconque ensemble de langages réguliers L
et soit A(L) le k-DFA canonique de L. Si S est structurellement complet relativement
a A(L), alors A(L) appartient a Lat(PTA(S)). O

Remarquons qu’obtenir 'automate classifieur canonique d’une solution déterministe
dans le treillis est facile. L’automate étant déja déterministe, il suffit de le minimiser.
La minimisation d’'un automate peut étre effectuée classiquement par calcul des
classes d’équivalence des états, puis par dérivation selon la partition obtenue [AUT2].
L’automate canonique appartient alors aussi au treillis. Plus généralement l'automate
canonique peut étre obtenu par fusion d’états & partir de tout automate déterministe
du treillis acceptant le méme ensemble de langages. On peut aussi en déduire que
tout automate déterministe, tel que toute fusion d’une paire de ses états augmente le
langage reconnu, est canonique.

Bien que ’ensemble des k-DFA soit inclus dans Lat(PTA(S)), des automates clas-
sifieurs non déterministes sont encore inclus dans ce treillis. En général, pour les éviter,
lopération de fusion utilisée est 'opération de fusion déterministe de RPNI [OG92]
qui consiste en une fusion classique suivie d’une fusion pour déterminisation qui peut
alors étre concentrée sur les successeurs des états fusionnés. Cependant, une approche
alternative est suggérée par le théoréme suivant et son corollaire :

Théoréme 3 Soit S un échantillon d’un ensemble de langages réguliers L et soit A(L)
le k-DFA canonique de L. Si S est structurellement complet relativement & A(L), alors
il existe une séquence de k-DFA telle que :

PTA(S) = PTA(S)/my = PTA(S)/m =< --- X PTA(S)/mp, = A(L) avec
n < |Qpraws)l — 1. O

Preuve La preuve de ce théoréme proposée par Dupont [Dup96] consiste & ordonner
les fusions a effectuer pour effectuer en premier celles impliquant les états les plus
loin de la racine. Cette preuve est indépendante de la notion d’acceptation, excepté
I'utilisation du théoréme 2, ces résultats sont toujours valides pour les automates
classifieurs. O

Corollaire 2 Tout k-DFA A € Lat(PTA(S)) peut étre obtenu par fusions successives
en suivant une certaine séquence de k-DFA quotient de PTA(S). O
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L’exploration de 'espace de recherche des k-DFA pour lesquels S est structurel-
lement complet peut donc étre effectuée a partir du PT A(S) en ne considérant que
les fusions de paires d’états donnant une machine déterministe. Nous caractérisons ces
paires d’états dans la section 2.4.1.

2.2.3 Univocité

L’application de la propriété d’inclusion des langages lors de la dérivation d’auto-
mates [FB75] a chaque langage d’un k-FSA permet d’obtenir la propriété suivante:

Propriété 2 Si un k-FSA A’ reconnaissant l'ensemble de langages {L} }rer dérive
d’un k-FSA A reconnaissant {Ly}rer, alors Vk € T',Ly, C Lj.. O

La dérivation d’un automate classifieur induit donc également une relation d’ordre par-
tiel sur les généralisations dont on peut déduire la proposition suivante:

Proposition 1 Soient deuz automates classifieurs A et A' tels que A’ dérive de A
(A< A')

— Si A est ambigu, alors A’ est ambigu.

- Si A’ est univoque, alors A est univoque.

Par conséquent, dans un treillis de k-FSA, on peut délimiter I’ensemble des k-FSA
univoques par un ensemble frontiére BS* [MdG94] tel que tout k-FSA du treillis dérivé
de I'un des éléments de la frontiére est ambigu. Nous rappelons la notion d’anti-chaine
avant de donner la définition formelle de BS.

Définition 25 Une antichaine AC dans un treillis est un ensemble d’éléments incom-
parables du treillis. Une antichaine est dite maximale si elle n’est contenue strictement
dans aucune autre. O

Définition 26 Soit un treillis de k-FSA Lat(A). L’ensemble frontiere BS4 est
lantichaine mazimale composée de k-FSA univoques du treillis telle que tout k-FSA
dérivé d’un élément de l’antichaine est ambigu. O

Si l'on considére le treillis basé¢ sur MCA(S), 'ensemble frontiere BSy ¢ 4(s) constitue
la limite de la généralisation possible des k-FSA compatibles pour lesquels S est struc-
turellement complet. En ce sens, ’ensemble frontiére est ’ensemble des généralisations
les plus générales G, conformément & la terminologie propre & l'espace des wversions
[Mit78], qui est dans notre cas le treillis Lat(MCA(S)). L’ensemble des généralisa-
tions les plus spécifiqgues S est réduit & MCA(S). L'ensemble des k-FSA compatibles
est donc caractérisé implicitement par la donnée de I’ensemble frontiére BS (figure 2.8).

4. De la terminologie anglaise Border Set
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------ () C-AFN ambigus

' | VAR BScus = G (géneralisations les plus générales)

C-AFN univoques
--- = S (genéralisations les plus specifiques)

F1G. 2.8 — Espace de recherche des k-FSA univoques.

Dans le cadre de la recherche de k-DFA, I'ensemble frontiére déterministe BSy(S)
peut également étre introduit :

Définition 27 L ’ensemble frontiére déterministe BSy(S) est l'antichaine composée de
k-DFA univoques du treillis Lat(PT A(S)) telle que tout k-DFA dérivé d’un élément de
l’antichaine est ambigu. O

Cependant, méme pour le cas déterministe, la taille de I’ensemble frontiére B.S rend
pratiquement impossible la gestion de ’ensemble de ses éléments pour des problémes
réalistes. Pour contourner le probléme de la taille de ’espace de recherche, plusieurs au-
teurs proposent de travailler sur des représentations implicites de 1’espace des solutions
[Hir92, Nic93, Seb94|. Dans cet esprit, bien que les représentations attributs/valeurs
soient pour cet espace trés différentes de celles traitées, nous introduisons dans la section
suivante une représentation alternative implicite des k-FSA univoques pour 'inférence
k-réguliére, sous 'hypothése de la complétude structurelle. Cette approche basée, sur
les fusions de paires d’états, nous permet d’étudier la dynamique des choix possibles
lors de ’exploration de ’espace et permet la caractérisation de I’ensemble des solutions
par un ensemble de contraintes sur les paires d’états.

2.3 Espaces de recherches implicites

2.3.1 Espace des partitions

D’apres les théoremes 1 et 2, 'hypothése de la complétude structurelle de 1’échan-
tillon d’apprentissage S permet de limiter l'espace de recherche au treillis des k-
FSA dérivés d'un k-FSA Ap tel que A9 = MCA(S) pour la recherche de k-FSA et
Ag = PTA(S) pour la recherche de k-DFA. L’espace de recherche induit par un échan-
tillon d’apprentissage S peut donc étre représenté implicitement par 1’élément nul du
treillis correspondant & 1’échantillon d’apprentissage Ay et ’ensemble des partitions des
états de Ag. Cette représentation est particuliérement pratique et économique pour une
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exploration intensive du treillis. Nous appellerons espace des partitions cette représen-
tation implicite.

Treillis des partitions pour un espace des partitions tels que Ag est un k-FSA 4 4 états.

F1G. 2.9 — Espace des partitions

2.3.2 Espace des fusions

Dans l’espace de recherche, chaque élément est représenté par une partition qui
peut étre atteinte & partir de 1’élément nul du treillis Ay par une succession de fusions
de paires d’états qui est l'opération élémentaire de parcours du treillis. En changeant
I’ordre de ces fusions ou en considérant la fusion d’autres paires d’états dans les blocs,
des chemins différents peuvent permettre d’atteindre le méme résultat. Pour étudier
plus précisément les conséquences et les interactions de la fusion de paires d’états,
nous proposons d’introduire une représentation plus fine de I’espace de recherche basée
sur les fusions de paires d’états, appelée espace des fusions de Ay, telle que chaque
paire d’états de Ag est un attribut & deux valeurs: ~ si les états sont fusionnés dans
le k-FSA dérivé, # si les états sont dans des blocs différents de la partition et on
parlera alors d’états différenciés. Nous appelerons affectation dans l’espace des fusions
de lautomate Ag®, ou plus briévement affectation sur Ag, un choix d’attributs pour
des paires d’états de Ag (voir figure 2.10).

Cette représentation permet de travailler sur des affectations incomplétes dans
lesquelles 'attribut pour une paire d’état n’est pas défini, ce qui est particuliérement
utile pour spécifier de fagon implicite un ensemble de k-FSA du treillis ou pour
construire progressivement une affectation. Lorsqu’une valeur a été attribuée a toutes
les paires d’états, ’affectation est dite compléte.

5. Nous ne considérerons pour les affectations que des automates classifieurs dont ’ensemble des états
est atteignable & partir de I’état initial par la fonction de transition. D’éventuels états non atteignables
étant inutiles, une phase de suppression de ces états sera implicitement supposée.
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Une affectation sur Ag = (£,I',@,q0,0,p) définit les relations ~ et % dans @ x @ . Les
paires étant par définition non ordonnées, les relations induites par une affectation ~
et % sont symétriques. On posera initialement que pour tout ¢ de @, ¢ ~ ¢ (un état est
fusionné avec lui méme). Pour I'exploration de I’espace des automates classifieurs dérivés
de Ag, on pourra alors limiter I’exploration de ’espace des fusions de Ay aux affectations
définissant une partition des états de (Q de Ag suivant la proposition suivante.

Proposition 2 Une affectation compléte sur Ay = (£,I,Q,q0,0,p) définit une partition
si et seulement si

Vq1,92,93 € @, 1 =~ @2 N @2 ~ g3 = q1 ~ g3

Preuve Pour définir une partition, la relation ~ doit étre une relation d’équivalence.
La relation ~ est déja réflexive et symétrique, elle doit étre de plus transitive. C’est ce
que stipule la proposition. O

On parlera d’affectation transitive lorsque la relation de la proposition 2 est vérifiée.
Pour explorer la partie de 1’espace des fusions correspondant au treillis, on pourra se
limiter aux affectations transitives en propageant les fusions selon cette relation pour
chaque nouveau choix de fusion.

@|la @ 6 @ b)) |l @& @ @ ©|la & @ «
Q| % = 7 G | 2 = ¢ Q| » ¢~
a2 ~ % # Q2 ~ # P " ~ % P
q3 (= 7 q3 () a3 () =
Q4 (=) Q4 (=) a4 (=)

Affectation incompléte (a), compléte (b) et compléte transitive (c).

FiG. 2.10 — Affectations.

Pour faire le lien entre les propriétés dans I’espace de recherche sous forme de treillis
et celles dans ’espace des fusions, nous introduisons la notation B~(g) pour désigner
Pensemble des états ¢’ tels que g ~ ¢’ et les fonctions d~ et p~ étendant respectivement
la fonction de transition ¢ et la fonction d’émission finale p de Ag par la relation =~
(exemple en figure 2.11):

Vg € QVa € %, 6~(g,a) = {q, / 3¢c € B~(q),4’ € 6(qe,a),q, € B~(¢')}

Vee Q. p~(9)= |J »d)
7'€B~(q)
Nous pouvons alors vérifier que lorsque 'affectation est compléte et transitive, B~(q)
est égal au bloc de ¢ et les fonctions d~ et p~ définissent les fonctions §' et p' de
I’automate dérivé suivant la partition définie par I'affectation.
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Proposition 3 Si l'affectation définit une partition w , alors d~ et p~ sont respec-
tivement équivalentes auz fonctions de transition &' et de classification p' du k-FSA
(2,1,Q,q0,0",p") dérivé de Ay = (2,I,Q,90,0,p) par la partition :

VB € n¥q € B, B = B~(q)
VB € n,¥q € BNa € X, (SI(B,G,) = 62(q’a)’
VB € n¥q € B, p'(B) = p~(q)

Preuve Remarquons que lorsque l'affectation définit une partition , la transitivité
est vérifiée et on a donc pour tout états ¢; et go d’un bloc B de 7:

Bg(q1) = BZ(q2) =B

d~(q1,0) = 0~(g2,a)
p=~(q1) = p~(g2)
La premiére relation est donc facilement vérifiée. De plus, la définition de d~ est:

Vg € QNVa € %, 6~(q,a) = {B~(q') / 3gc € B~(q),d' € 6(ge,a)}

soit, en remplacant la quantification sur tous les états par une quantification sur tous
les états de tous les blocs:

VB € 7T,Vq € B,VCL € 27 (52((1’“) = {Bﬁ(ql) / Elqe € Baql € 6(qeaa)}
= {B'enr/3q.€ B3¢ € B', ¢’ € 6(ge,a)}
¢'(B,a)

de méme, la définition de p~ est:

Vee Q. px(e)= |J rld)

q'€B~(q)
est équivalente a:
VBenVgeBp~(a) = | pd)
q'eB
= /'(B)

d

Nous étendons classiquement les fonctions de transition et de classification de 1’es-
pace des fusions aux mots:
VYq € QNw € ¥* Va € 3,
62(q76) = Bz(q)a
bu(gwa) = ] 6=(d0)

q' €6~ (qw)
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Pour cette affectation (q1 ~ ¢z et ¢y ~ q3), d~(q1,m) = {q1.95,93} et p~(q'2) = {c3}.
FiG. 2.11 — Ezemple de fonction d~ et p~

On peut alors définir la fonction de classification y~ de £* x @ dans P(I") par:

V~(gqyw) = U p~(q)

q' €0~ (qw)

Remarquons que cette définition, de par la définition de d~ et p~, peut se simplifier en:

1=(gw) = |J  pd)

q' €i~(qw)

En accord avec la proposition 3, il est facile de vérifier que si I'affectation définit
une partition, les fonctions d~ et p~ coincidant avec les fonctions de ’automate dérivé,
la classification réalisée par la fonction v~ est identique & celle réalisée par 'automate
dérivé. Les propriétés des fonctions de transition et de classification d’'un automate
classifieur de 'espace de recherche dérivent des propriétés de leur contre-partie dans
I’espace des fusions. Nous pouvons alors étudier & présent les liens entre la fusion de
paires d’états et certaines propriétés de ’automate classifieur. Nous nous intéresserons
plus particuliérement aux propriétés de déterminisme et d’univocité.

2.4 Caractérisations dans I’espace des fusions

2.4.1 Déterminisme

Dans l'espace des fusions, la proposition suivante spécifie la condition nécessaire et
suffisante sur les fusions a effectuer pour que la fonction d~ d’une affectation sur un au-
tomate Ag = (3,I',@,90,0,p) soit déterministe, assurant ainsi également le déterminisme
des automates dérivés potentiels.

Proposition 4 La fonction d~ d’une affectation sur un k-FSA Ay = (2,I',Q,90,0,p) est
déterministe si et seulement si:

anqlan € Qava’ € Eavqi € 6(q17a)qué € 5((]2’0’) 41,92 € Bﬁ(q) = qi = qé
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W @

w q1

g~ Ag~ g =ql~q2

FiG. 2.12 — Caractérisation du déterminisme.

Preuve La proposition peut étre vue comme une traduction de la fusion déterministe
utiliste dans RPNI [OG92] et peut étre démontrée en partant de la définition du
déterminisme de 0~ :

Vg€ QVa € 3| 0~(g,a) | <1

& Vg € QVa€ X, {Bx(q)|3ge € B~(q),q' € (gesa)} | <1

< Vg € QNa € L Vq1,q2 € Q1 ~ q,q2 = q,Vq] € §(q1,a), Vg € 0(g2,a),4] =~ ¢

& Vg € QVa € £¥q1,92 € B~(q),Yq) € 0(q1,a),Yg, € 6(g2,a),9] =~ ¢ O

Si l'on considére le treillis de MCA(S), la relation d’implication de la proposition 4
détermine un ensemble initial de fusions d’états définissant, en général, une affectation
incompléte. Si ’on compléte cette affectation en choisissant la valeur % pour tous les
attributs non définis, ’automate classifieur obtenu est le PT'A(S). L’ensemble des auto-
mates classifieurs potentiellement dérivés en essayant toutes les complétions transitives
possibles de l’affectation initiale est le treillis Lat(PTA(S)). Par conséquent, lorsque
I’on considére la recherche d’affectations telles que la fonction d~ soit déterministe,
il est plus économique en termes de nombres d’états et transitions manipulées de
considérer dés le début l’espace de fusion basé sur PT'A(S). Les résultats sur ’espace
des fusions basé sur MCA(S) s’appliquant également & celui basé sur PT'A(S), nous
continuerons cependant a parler de l’espace des fusions de MCA(S) pour désigner
Iespace des fusions de MCA(S) ou de PTA(S).

Pour les automates dérivés, la transitivité étant respectée, la proposition 4 précé-
dente peut s’exprimer plus simplement :

Théoréme 4 Si l'affectation définit une partition w sur les états d’un automate Ay =
(2,1,Q,90,0,p), alors 6~ (et par conséquent la fonction de transition &' de l’automate
dérivé) est déterministe si et seulement si:

Vq1,q2 € Q.¥a € L Vq| € §(q1,a),Ygh € 6(q2,a), q1 ~ q2 = q ~ ¢4
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Preuve Ce théoréme se déduit facilement de la proposition 4 en remarquant, la tran-
sitivité étant vérifiée, que
Vg,q1,92 € Q.q1,¢2 € B~(q)

représente le méme ensemble de paires d’états g1,92 que:

Vai1,92 € Q,q1 ~ @2

O

Pour un espace de fusion basé sur MCA(S) ou PTA(S), la structure d’arbre de
I’élément nul du treillis permet de vérifier que la relation = engendre une relation
d’ordre partiel entre couples d’états. Nous noterons =*, la fermeture transitive de =-.
Les deux types de parcours des k-DFA dans le treillis présentés en section 2.2.2 peuvent
étre caractérisés par rapport a cette relation:

— La premiére approche utilisant la fusion déterministe de RPNI est une approche
de la gauche de la relation d’implication vers la droite de celle-ci: deux états g1 et
g2 sont choisis puis fusionnés en fixant ¢; ~ g3 puis en fusionnant toutes les paires
d’états impliquées & partir de ¢; ~ ¢ par la relation =*.

— L’approche ne considérant que des k-DFA & chaque fusion d’une paire d’états
consiste & ne fusionner que des paires d’états pour lesquels la partie droite de =*
est vide ou déja fusionnée, c’est & dire n’impliquant aucune autre fusion.

Par exemple, pour le PT A présenté dans la figure 2.13, le déterminisme est exprimé
par gs ~ g2 = q1 =~ g3. Dans une approche utilisant la fusion pour déterminisation
comme dans RPNI, on fusionnera g5 et go et donc ¢; et ¢3 pour obtenir le premier
automate déterministe dérivé dans le treillis, puis seulement ¢; et g3 pour obtenir le
second automate déterministe dérivé. A I'opposé, pour ne considérer que des k-DFA
par des fusions & deux états, la fusion de g1 et g3 doit étre considérée avant la fusion g,
et g2, on obtient alors le premier automate déterministe dérivé en fusionnant g; et ¢3
puis le deuxiéme en fusionnant en plus g¢s et gs.

Fi1G. 2.13 — Ordre partiel sur les paires d’états pour une stratégie prudente.

Enfin, remarquons que pour l'exploration exhaustive de ’espace des k-DFA, la pre-
miére approche utilisant la fusion déterministe, que ’on pourrait qualifier d’agressive,
effectue deux fois la fusion ¢; ~ g3 (une fois pour la déterminisation et une fois pour at-
teindre le deuxiéme automate) alors que cette situation est impossible avec la deuxiéme
approche, plus progressive, qui est alors optimale en nombre de fusions pour ce type de
recherche.
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2.4.2 Univocité

Un automate classifieur univoque classe chaque mot dans au plus une classe.
Pour chaque mot, il faut donc, pour assurer 'univocité de la classification, que
tous les états atteints depuis ’état initial soient: soit étiquetés par une seule
classe, soit de classe indéfinie. Pour formaliser cette derniére notion, nous in-
troduisons la notion de classification compatible, notée C; ~ (5 définie par:
VC1,Cy € P(I'),(C1 ~ Cy) & (CL = Co vV Cy =0V Cy = 0) Sinon, les deux classification

seront dites incompatibles, noté C1 # Cs.

On peut alors exprimer dans ’espace des fusions, I'univocité d’un automate classi-
fieur dérivé, corrélée a celle de la fonction de classification 7y~ :

Proposition 5 La fonction v~ sur les mots d’une affectation sur un k-FSA Ay =
(2,1,Q,90,0,p) est univoque si et seulement si :

Vge Q,3k €T, plq) ={k} Vplg) =0 (1) wunicité
Vg € QYw € ¥*Vq|,q5 € 0~(q,w), p(qy) ~ plgy) (2) compatibilité

Preuve Par définition, v~ univoque < Yw € £* : |y~(go,w) | <1

SVge QN Nwe X & |yu(qw) | <1

& Vge QVwe ¥k €T, yolqw) = {k} V y~(qw) =0

& Vg e QVwe ¥* Ik eT Vg € d~(qw), p(g') ={k} V p(¢') =0

Ce qui peut étre décomposé en deux contraintes: une émission finale unique pour
chaque état atteint et une émission compatible pour tous les états atteints par la méme
séquence :

{VqEQ,VwEE*,Vq’Géz(q, )ﬂkEF,p( ") ={k} Vpo(d)
Vg € QYw € X*Yq,q5 € d~(qw), p(qy) = play) V p(d}) =

En supposant que tous les états de Ay soient atteignables, la premiére relation est
équivalente a Vg € Q,3k € T,p(q) = {k} V p(q) = 0. La deuxiéme relation peut étre
réécrite en utilisant la notation de compatibilité sur les classifications. On obtient donc
le systéme d’équations de la proposition. O

Notons que si ’exemple d’apprentissage & comprend un mot classé dans deux
classes différentes, alors MCA(S) est ambigu et par conséquent tous les automates
classifieurs dérivés également. L’ensemble des solutions univoques pour lesquelles S est
structurellement complet est alors trivialement vide. Nous supposerons par la suite
que chaque mot de ’échantillon d’apprentissage n’est classé que dans une seule classe
(VS:,S; € Syi # 5,5 N S; = 0) et que par conséquent MCA(S) est univoque. Pour
chaque état de MC A(S), on a donc la propriété d’unicité d’émission finale: Vq € Q,3k €
T,p(q) = {k} V p(q) = 0. Par conséquent, la relation Vg1,¢2 € Q,q1 = g2,p(q1) ~ p(g2)
implique la relation (1) du systéme d’équations. Comme cette relation est incluse dans
la formulation de la relation (2) du systéme avec w égal au mot vide e, le systéme
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peut étre réduit a la relation de compatibilité uniquement. Nous pouvons alors énoncer
I’univocité de la fonction de classification uniquement en termes de compatibilité:

Corollaire 3 Si Ay = (2,1,Q,90,0,p) est univoque, alors la fonction y~ sur les mots
dans l’espace des fusions de Ay est univoque si et seulement si:

Vg € QYw € ¥* Vq!,q5 € 6~ (q,w), p(q}) ~ p(q3)

O

Ce corollaire permet d’identifier ’ensemble des fusions incompatibles Fr, i.e 'en-
semble des paires d’états telles que tout automate obtenu par une dérivation contenant
la fusion de 'une de ces paires est ambigu :

Fr={{a1,a2} / &1 =~ g2 = 3w € ¥*, 3(q1,43) € d~(q1,w) X d~(g2,w), p(q1) # pgs)}

Insistons ici sur le fait que le choix ¢; ~ ¢o dans 'affectation modifie I'affectation
courante et par conséquent aussi la fonction 0~ considérée. Calculer l’ensemble Fj
revient alors & effectuer chacune des fusions pour vérifier si elles sont incompatibles.

En ne considérant que les fonctions de transition et de classification de 'affectation
courante sans modification, on peut introduire ’ensemble des états incompatibles, noté
&1, défini par:

&1 = {{a1.q2} / Fw € ¥, 3q1,45 € 6~(q1,w) X 6~(g2,w), p(q}) # p(ds)}
= {{q1,92} / Fw € &7, 7~ (q1,w) # =~(g2,w)}

La définition de &; difféere de celle de F; uniquement par l’absence de la fusion
préalable des deux états, ce qui permet de considérer les fonctions de transition d~ et
de classification vy~ de I'affectation courante plutot que chaque modification de celles-ci
par chaque fusion.

L’ensemble &7 contient ’ensemble des paires d’états permettant d’atteindre dans
I’affectation courante deux états d’émission définies et différentes par le méme mot.
L’ensemble &7 permet donc:

— d’une part, de détecter si I’affectation courante est ambigiie (si une paire d’états
fusionnée dans l’affectation est détectée incompatible) et,

— d’autre part, de définir un ensemble de paires d’états & ne pas fusionner pour
I'inférence d’automates classifieurs univoques, qui constitue en pratique une bonne
approximation de JFj.

Pour étre plus précis, la différence entre les ensembles &; et F; est constituée des paires
d’états n’appartenant pas & £; et dont la fusion implique de nouvelles paires d’états
dans &1 telles que 'une d’elles est déja fusionnée.
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La définition de & peut étre rapprochée de la définition de ’ensemble £p des états
distinguables d’un automate classifieur (défini par opposition aux états équivalents, voir
aussi note ci-dessous) :

Ep = {{q1,q2} / Fw € X7, v~ (q1,w) # Y~ (g2,w)}

L’ensemble des états incompatibles peut étre calculé de fagon similaire & l'en-
semble des états distinguables. Comme la k-distingabilité des états, on peut définir la
k-incompatibilité des états. La 0-incompatibilité d’une paire d’états {q,q'} est définie
par p(q) # p(q’) au lieu de p(q) # p(¢') pour la O-distingablité. La propagation de
I’incompatibilité pour k croissant est ensuite identique & celle de la distingabilité des
états. On peut alors adapter facilement 1’algorithme de détection des paires d’états
distinguables présentés par Hopcroft et Ullman (fig 3.8, p78 [HUS80|) a la détection
des paires d’états incompatibles d'un automate classifieur déterministe (algorithme 2.1).

Cet algorithme de minimisation d’automates posséde la particularité par rapport
aux algorithmes classiques de minimisation de la littérature [Wat94| de procéder par
construction de I’ensemble des états distinguables, ce qui implique, par complémenta-
rité, les classes d’équivalence. Remarquons que les approches par construction directe
des classes d’équivalence ne sont pas applicables ici, la compatibilité des états n’étant
pas transitive et ne pouvant, par conséquent, pas étre représentée par une partition.

Note sur la notion de distingabilité, incompatibilité et paradigme “don’t care.

Dans la configuration ci-dessus, la paire d’états {q1,q2} est distinguable alors qu’elle
est compatible et que méme la fusion de cette paire est compatible. Remarquons
que si les états ¢| et gb, sont fusionnés, alors pour affectation correspondante, les
états q; et gqo deviennent équivalents et ne sont donc plus distinguables. Si I'on se
place dans le paradigme “don’t care”, considérant les états d’émission finale indéfinie
comme des états pour lesquels la classe peut librement étre fixée, la fusion de q; et
g4 revient & choisir pour I'état ¢y d’émission finale indéfinie (“don’t care”), I’émission
plar) = {c} = p(aa)-

L’ensemble &y peut ainsi étre considéré comme I’ensemble des paires d’états distin-
guables dans le paradigme ‘don’t care”. Dans notre cas, en respectant la complétude
structurelle de I’échantillon d’apprentissage, ’affectation d’une émission a un état
“don’t care” ne pourra étre effectuée que par la fusion avec un état dont la fonc-
tion d’émission finale est définie (bien qu’on puisse aussi imaginer, en considérant
seulement ’hypothése de complétude structurelle relative aux transitions de I’auto-
mate cible, la possibilité d’un parcours plus fin dans le treillis par fusion d’états et
spécification d’émission finale d’états).
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Prérequis M déterministe
Etats Incompatibles(M = (2,I,Q,q0,5,0)):
/* Recherche de I’ensemble des états incompatibles de M */
/* Initialisations */
Er < 0 /* ensemble des états incompatibles */
pour tout {g;,g;} € Q x Q faire
L(gi.q;) < 0 /* liste des paires d’états & ajouter & &; si {g;,q;} € &1 */

fin pour
/* O-incompatibilité */
pour tout {gi,q;} € Q x Q, p(q) # p(g;) faire
Er + E1U{aqi,q;}
: fin pour
: /* k-incompatibilité */
: pour tout {g;,¢;} € Q x Q, p(¢;) ~ p(g;) faire
pour tout a € X faire
si {6(gi,a),0(gj,0)} € Q x Q alors
si {6(gi,a),0(g;,a)} € & alors
Er < ErV{aig;}
Marque_ Liste_ Incompatible(L(g;,q;))

T S e T e S e S S T
[ L o T =

L(6(gi,a),0(gi,a)) < L(6(gi,a),0(q;,a)) U {ai,q;}
fin si

R
2e e

fin si

)

fin pour

[\
>~

: fin pour

(V]
ot

: retourner &y

26: Marque_ Liste_Incompatible(L):
27: pour tout {g¢;,q;} € L faire
28:  si {gi,q;} ¢ & alors

29: EIFSIU{(]@',C]]'}

30: Marque_ Liste_ Incompatible(L(g;,q;))
31: fin si

32: fin pour

ALG 2.1: Etats incompatibles d’un k-DFA (adaptation de Hopcroft et Ullman [HUSO0)).
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Etats_Incompatibles NDet(M = (%,T,Q,q0,6,0)):
/* Recherche de ’ensemble des états incompatibles de M */
/* Et détection de 'ambiguité de M */
Er + 0 /* ensemble des états incompatibles */
/* O-incompatibilité */
pour tout {g;,q;} € Q x Q, p(q;) # p(q;) faire

si {¢:,q;} & &r alors

Marque_ Incompatible_Et_Propage_En_ Arriere(g;,q;)

fin si

—_
@

fin pour

=
=

: retourner &y

12: Marque Incompatible Et Propage En _Arriere(q;,q2):
13: /* Détection Ambiguité */
14: si g; = g2 alors

15:  Retourner Exception(“automate ambigu (état g1)”)
16: fin si

17: /* Mémorisation incompatibilité */

18: &+ ErU{qi,g}

19: /* Propagation */

20: pour tout a € ¥ faire

21:  pour tout {p;,p2} €57 1(q1,a) x 6 (gz,a) faire

22: si {p1,p2} & &r alors
23: Marque Incompatible Et Propage En Arriere(p;,p2)
24: fin si

25: fin pour
26: fin pour

ALG 2.2: Etats incompatibles et ambiguité d’un k-FSA.

La complexité de cet algorithme en fonction du nombre n d’états de 1’automate
classifieur et de la taille || de l’alphabet est en O(|X|n?), chaque paire d’état ne
pouvant étre que dans au plus une liste, [HUS80].

L’algorithme de Hopcroft et Ullman peut étre adapté au traitement d’automates
classifieurs non déterministes. Dans le cas non déterministe, si 'on dispose de la fonc-
tion inverse de la fonction de transition §~!, il n’y a plus de raisons de privilégier les
transitions sortantes plutdt que les transitions entrantes. On peut alors se passer des
listes préconisées dans le cas déterministe en utilisant un algorithme effectuant la pro-
pagation des incompatibilités “en arriére”. L’algorithme 2.2 proposé permet de calculer
I’ensemble des paires d’états incompatibles pour un k-FSA.
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Cet algorithme permet également la détection, non triviale dans le cas non détermi-
niste, de ’ambiguité d’un k-FSA. En effet, ’ensemble des paires d’états incompatibles
est 'ensemble des paires permettant d’atteindre par le méme mot des classifications dif-
férentes. Par conséquent, si a partir du méme état on peut atteindre deux classifications
différentes par le méme mot, alors l’automate est ambigu:

Proposition 6 Un k-FSA est ambigu si et seulement si un état doit étre marqué in-
compatible avec lui-méme par algorithme 2.2.

La complexité dans le pire des cas de l'algorithme 2.2 est en O(|X|n%): O(n?)
appels a la fonction Marque Incompatible Et Propage En_ Arriere(), dont le corps
est en O(|Z|n?). On peut néanmoins affiner ce résultat en fonction du nombre
maximal ¢, de transitions entrantes en un état par le méme symbole. Le corps de
Marque_ Incompatible Et Propage_ En_ Arriere() est alors en O(|X[t2) et la com-
plexité totale en O(|X|t2n?), ce qui permet de situer plus pratiquement la complexité
de I'algorithme entre O(|%|n?) et O(|%|n?*) suivant la valeur de ,.

L’algorithme 2.2 permet de détecter si un automate classifieur est ambigu. Il
peut étre utilisé a chaque pas de l'inférence pour vérifier que 'automate courant est
univoque. Cependant, I’ensemble des paires incompatibles r croissant par I'opération
de fusion, il est plus économique de de n’utiliser cet algorithme que pour l'initialisation
de l’ensemble des paires d’états incompatibles et de maintenir de fagcon incrémentale
cet ensemble par I'utilisation de fonctions de propagation locale des conséquences des
fusions effectuées. Nous proposons d’étudier cette dynamique dans I’espace des fusions.

L’initialisation de l’espace des fusions d'un automate M peut étre effectuée
en ajoutant l’affectation de la valeur % aux paires d’états incompatibles détectées
par l'algorithme 2.2. L’algorithme 2.3 présenté assure la détection de l’ensemble des
paires d’états incompatibles et I’initialisation de ’affectation pour ’automate considéré.

Classiquement, en inférence k-réguliére, 'automate initial est soit MCA(S),
soit PTA(S). Dans ce cas, la structure d’arbre de ces deux automates assure qu’il
n’existe qu’une seule transition entrante pour chaque état et le corps de la fonction
Affecte Incompatible et Propage FEn_ Arriére() peut alors étre implémenté pour
s’exécuter en temps constant. La complexité de ’algorithme 2.3 d’initialisation est alors
en O(n?). Remarquons également que sous I’hypothése que 1’échantillon d’apprentissage
est univoque et donc aussi ’automate initial, le test d’ambiguité peut étre omis.

La figure 2.14 montre un exemple de détection des états incompatibles sur PT'A(S)
pouvant initialement étre différenciés dans 1’affectation.
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[ S S

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

Initialisation FEtats Incompatibles et Affectation(M = (2,I,Q,q0,6,0)):
(€1, A~ Ax) < (0,0,0) /* £r: ensemble des états incompatibles, A~, Ay : affectation */

/* Initialisation des fusions */
pour tout ¢ € () faire
As + A~ U{q,q}
fin pour
/* Initialisation des incompatibilités */
pour tout {g;,g;} € Q x Q, p(g;) # p(g;) faire
si {qi,q;} & &r alors
Affecte_Incompatible_et_Propage En_ Arriére(g;,q;)

fin si

: fin pour
: retourner (£r,A4~,Ax)

Affecte_ Incompatible_et_Propage_En_ Arriére(q;,g2):
/* Ambiguité */
si {q1,92} € A~ alors

Retourner Exception(“Affectation automate ambigiie”)

fin si
/* Mise a jour &1 et Ay */
Er + ErU{aq,q}
.Agg <« .A;é @] {ql,qg}
/* Propagation */
pour tout a € ¥ faire
pour tout {pi,p2} € 62'(g1,a) x 6= (g2,a) faire
si {p1,p2} & E; alors
Affecte Incompatible et Propage En _Arriére(p;,ps)
fin si
fin pour

fin pour

A1LG 2.3: Initialisation de ’affectation.

55
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F1G. 2.14 — Différenciations initiales Ayx sur PTA(S).

Une fois l'affectation initialisée, ’ensemble des états incompatibles peut étre
maintenu pour chaque choix de valeur d’attributs. Le choix d’'un différenciation (%) ne
change pas la fonction de transition et ne modifie donc pas ’ensemble des paires d’états
incompatibles. Par contre par le choix de la fusion d’une paire d’états, de nouveaux
chemins sont créés et de nouvelles paires d’états incompatibles peuvent apparaitre.
Il faut alors propager, suivant les nouveaux chemins créés, les incompatibilités de
paires d’états déja détectées. La fonction Fusionne et Propage  Incompatibilités()
(algorithme 2.4) présente une proposition de stratégie de mise a jour de I’ensemble des
paires d’états incompatibles suite & une fusion.

Fusionne et Propage Incompatibilités(qy,qs):

L ={q/{q,q1} € &1} /* états incompatibles avec q; */

I, ={q/{q,92} € &1} /* états incompatibles avec ga */

/* Il est important de faire la fusion avant la propagation

pour que la propagation utilise le bonne fonction de transition d~*/

Ar — A U {CIl;QZ}
/* Propagation */

pour tout ¢; € I; faire
si {¢2,0i} & &1 alors
Affecte Incompatible Et Propage En Arriére(gs,q;)
fin si
fin pour
pour tout ¢; € I, faire
si {q1,9;} ¢ &r alors
Affecte_Incompatible_Et_Propage En_ Arriére(q:,q;)
fin si

fin pour

ALG 2.4: Fusion et maintien de I’ensemble des paires d’états incompatibles
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Conséquence de g1 ~ g3 : q1 =~ g2 = p~(q1) ~ p~(q3) = ¢4 £ a3
FiG. 2.15 — Conséquence du choiz d’une fusion

Avant d’étudier plus particuliérement la recherche d’automates classifieurs détermi-
nistes univoques, nous esquissons ici une autre utilisation possible du corollaire 3 pour la
recherche de k-FSA univoques. Nous avons vu que ce corollaire pouvait étre utilisé pour
détecter “en arriére” les paires d’états incompatibles. Ce corollaire peut aussi étre uti-
lisé pour propager “en avant” les conditions de compatibilité suite au choix d’une fusion.

Nous illustrons cette possibilité par un exemple sur la configuration présentée en
figure 2.15. Pour une fusion g1 =~ g2, une contrainte p(q}) ~ p(gh) peut étre ajoutée
pour chaque ¢ et ¢} atteints depuis ¢; et g2 par un méme mot w de X* par application
du corollaire. De plus, pour chacune de ces nouvelles contraintes telles que la fonction
d’émission finale est définie pour I’état ¢} alors qu’elle ne 'est pas pour ¢, 'ensemble
des émissions finales potentielles de ¢}, peut étre limité a p(q}). Ceci peut étre fait par
filtrage des de ’ensemble des valeurs que peut prendre la fonction d’émission finale
de I’état, ou en ajoutant & l'affectation pour chaque état g3, pour lequel la fonction
d’émission est définie et différente de celle de ¢, attribut ¢4 # gs.

Dans le cas déterministe, cette propagation des compatibilités coincide avec celle de
la propagation des fusions pour déterminisation. Nous exploitons cette propriété dans la
section suivante consacrée a l'inférence d’automates classifieurs déterministes univoques.
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2.4.3 k-DFA univoques

En général, par souci d’efficacité d’utilisation ou d’unicité de représentation, on
préfére utiliser les machines & états finies déterministes. En ajoutant la contrainte du
déterminisme & la contrainte d’univocité, nous considérons & présent le probléme de
I'inférence d’un automate classifieur univoque et déterministe sous 1'hypothése que
I’échantillon d’apprentissage est structurellement complet relativement & cet automate.

Dans ce cas, en conjugant les résultats obtenus dans les deux sections précédentes, et

en remarquant que la propagation de la déterminisation et de la compatibilité peuvent
étre confondues, il est possible de proposer un systéme de contraintes simple caracté-
risant ’ensemble des solutions. Le systéme de contraintes obtenu permet de formuler
sous la forme d’un probléme de satisfaction de contraintes le probléme classique de I'in-
férence d’automates classifieurs. Nous le désignerons par la suite sous ’appellation de
RI-CSPS.
Théoréme 5 (RI-CSP) Soit S un échantillon d’apprentissage d’un ensemble de lan-
gages réquliers univogque L. L’ensemble des k-DFA univoques, pour lesquels S est struc-
turellement complet, est l’ensemble des automates classifieurs dérivés de PTA(S) =
(2,1,Q,q0,0,p) suivant les affectations complétes vérifiant le systéme de contraintes :

Vg1,02,3 €Q 1 ¢1 2 g2 Ng2 ~q3 = q1 =~ q3 (1)
Vai,2 € Q : q1 ~ q2 = plq1) ~ p(g2) (2)
VqlaQ?aqllaQQ € Q,Va € ani € 5(6115(1)’(1’2 € 5(‘12@) 1 =g = qll = ql2 (3)

Preuve D’apreés le théoréme 2, ’ensemble des solutions est inclus dans le treillis de
PTA(S) et peut donc étre défini dans 1’espace des fusions de PT'A(S) par un ensemble
d’affectations complétes transitives. Suivant la proposition 3, pour assurer le détermi-
nisme et 'univocité des automates classifieurs ainsi définis, il suffit d’assurer le déter-
minisme de la fonction de transition d~ et 'univocité de la fonction de classification
Y~. La transitivité, le déterminisme et 'univocité des affectations peuvent s’exprimer
respectivement suivant la proposition 2, le théoréme 4 et le corollaire 3 par:

Vq1,92,93 € Q, 1 2 @2 N @2 ~ g3 = ¢1 ~ g3 (a)
Vqlanaqllaqé € Q,Va € anll € 6(q1aa)7q12 € 5(q2aa)7 q1 =2 q2 = qi = qIQ (b)
Vq,q1,95 € Q.Yw € X*,q1,q5 € 0~(q:w), p(q}) ~ p(g5)

—
)
~—

Les relations de transitivité (a) et de déterminisme (b) sont les relations (1) et (3) du
systéme de contraintes.

Il reste & montrer que la relation (2), sous 'hypothése de (1) et (3) est équivalente a
'univocité (c), ce qui revient & montrer que ’ensemble des paires d’états compatibles est

6. Regular Inference as Constraint Satisfaction Problem
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le méme que celui qui est fusionné. De par le déterminisme de la fonction de transition,
on a:

Vq,q1,95 € QYw € ¥*,¢1,q5 € d~(q,w) = ¢} ~ g5.

Donc (2) et (3) impliquent (c). Inversement, supposons que (2) n’est pas vérifiée :

3q1,92 € Q,q1 = g2, p(q1) # p(g2)

alors, en choisissant ¢ = ¢1,q] = q1,¢5 = g2, w = €, (c) n’est pas vérifiée (sous I’hypothése
que tous les états sont atteignables). La condition (2) est donc nécessaire et suffisante
pour assurer 1'univocité sous ’hypothése de la transitivité (1) et du déterminisme (3). O

Ce théoréme permet de caractériser, uniquement & 1’aide des fonctions d’émission
finale p et de transition § de PTA(S), les fusions de paires d’états pour obtenir des
k-DFA univoques. L’ensemble des k-DFA univoques généralisant 1’échantillon d’ap-
prentissage sous I’hypothése de la complétude structurelle est alors défini implicitement
par ’ensemble des affectations satisfaisant le systéme de contraintes du théoréme. Ce
systéme de contraintes remplace avantageusement ’ensemble B.S des automates classi-
fieurs univoques les plus généraux du treillis pour représenter ’ensemble des solutions.
Cette caractérisation par systéme de contraintes permet aussi de traiter le probléme de
I’inférence de k-DFA univoques a partir de données fixées comme un probléme de satis-
faction de contraintes sur les affectations. C’est cette approche que nous développons ici.

Le systéme de contraintes peut étre utilisé pour tester si une affectation donnée est
solution. Il suffit alors de vérifier que chaque contrainte du systéme est vérifiée, ce qui
peut étre fait en temps linéaire en fonction du nombre de contraintes. Il peut aussi étre
utilisé pour construire progressivement une affectation solution (ou parcourir I’ensemble
des affectations solutions). Il permet alors de caractériser la dynamique de propagation
des conséquences d’un choix de valeur pour un attribut lors de la contruction d’af-
fectation déterministes univoques. Pour le choix d’une fusion, le systéme permet de
déterminer les fusions d’états & effectuer pour assurer les propriétés de déterminisme
et d’univocité. Inversement, pour le choix d’une différenciation, la propagation liée a ce
choix pourra étre effectuée suivant la version “contraposée” du systéme de contraintes :

Va,02,3 € Q : 1 2 B=>q £ @V Eg (1)
Vq1,02 € Q = plq1) # p(a2) = @1 # @2 (2)
Vq1aQQ,QianQ S Q,Va € anll € 5((11,‘1),(1’2 € 5((12,@) : qll ¢ qIQ = q1 ¢ q2 (31)

Cette forme met en évidence, par la relation (2’), un ensemble initial de paires d’états
& différencier parce que incompatibles. Ces différenciations peuvent étre propagées
par modus ponens suivant la relation (3’). Cet ensemble d’inégalités initiales Agy
coincide avec ’ensemble des états incompatibles de PT'A(S) présenté en section 2.4.2.
Plus généralement, on peut constater que ’ensemble des paires d’états incompatibles
doivent étre différenciées et que la propagation des incompatibilités est identique & la
propagation des différenciations assurant le déterminisme.
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Initialisation Affectation(M = (£,I,Q,q0,0,p)):
(A~,Ay) < (0,0) /* affectation */

/* Initialisation des fusions */

pour tout ¢ € () faire
A+ A U {q,q}
fin pour
/* Initialisation des différenciations ddes aux incompatibilités */
pour tout {g;,q;} € Q x Q, p(q:) # p(g;) faire
si {qi,q;} ¢ Ay alors
Différencie et Propage(q:,q;)

—_
=

fin si

[ =
N =

: fin pour
: retourner (Er,A~,Ax)

[y
w

14: Différencie et Propage(qi,q2):
15: /* Prérequis: {qi,q2)} & Az */
16: /* Prise en compte transitivité */

17: pour tout {g;,q1} € A~ faire
18: pour tout {g;,g2} € A~ faire

19: si {gi,q;} € A~ alors

20: Retourner Exception(“Affectation automate ambigiie”)
21: fin si

22: /* Mise a jour Ay */

23: .A;g — .A?g U {qi,qj}

24: /* Propagation */

25: pour tout a € ¥ faire

26: pour tout {p;,p;} € 6 '(g;,a) x 67 (gj,a) faire
27 si {pi.p;} ¢ Ax alors

28: Différencie_et_ Propage(p;, p;))

29: fin si

30: fin pour

31 fin pour

32: fin pour
33: fin pour

ALG 2.5: Différenciation d’une paire d’états et propagation
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Notons que si le choix est une différenciation, alors la propagation liée & ce choix
ne sera effectuée que suivant la version “contraposée” du systéme de contraintes et
n’engendrera que des différenciations. La situation n’est cependant pas symétrique a
cause de la transitivité qui implique la relation suivante:

Vg1,2.3 €EQ : 1 2@ Ng 293 = q1 % g3

Le choix d’une fusion impliquera donc des fusions suivant les équations du systéme
du théoréme, mais également, suivant la relation ci-dessus, des différenciations et, par
conséquent, la propagation de différenciations en sens inverse.

Nous proposons d’étudier & présent le maintien de I’ensemble des valeurs d’attributs
déductibles de l'affectation par modus-ponens et modus-tollens sur le systéme de
contraintes & chaque pas de la construction progressive de ’affectation. Intuitivement,
ceci correspond & propager les fusions suivant la fusion pour déterminisation et a pro-
pager les différenciations & toutes les paires d’états dont la fusion pour déterminisation
provoquerait la fusion d’une paire d’états différencié ou incompatible. L’initialisation
de cet ensemble de valeurs d’attributs déductibles ainsi que ’affectation et propagation
des différenciations peuvent étre réalisées suivant le méme schéma que dans I’algorithme
2.3 en confondant les ensembles de paires d’états incompatibles et différenciées et en
prenant en compte la transitivité (algorithme 2.5).

Si espace des fusions considéré est celui de PTA(S) (ou d’un autre automate
a structure d’arbre), le corps de la fonction Différencie et Propage() peut étre
implémenté en temps constant et dans ce cas, la complexité de l’initialisation en
fonction du nombre n d’états de de PTA(S) est en O(n?). La fonction Différen-
cie_et_ Propage() peut également étre utilisée lors de la construction progressive de
Paffectation. Remarquons que dans ce cas, dans 'espace des fusions de PTA(S), la
complexité de ’affectation et sa propagation est proportionnelle au nombre d’attributs
auxquels la valeur % a été affectée.

Pour l'affectation de valeurs ~, la situation est plus complexe puisque qu’une fusion
peut entrainer des différenciations et que la propagation des différenciations dépend
des fusions déja effectuées. Pour simplifier la propagation et assurer la complétude de la
propagation, nous proposons de propager les attributs en deux temps (algorithme 2.7).
Dans un premier temps, les fusions sont effectuées et propagées suivant la fusion pour
déterminisation a l’aide de la fonction Fusionne() (algorithme 2.6) et les différenciations
4 effectuer sont mémorisées. Dans un deuxiéme temps, les différenciations mémorisées
sont affectées et propagées & l'aide de la fonction Différencie_et Propage() déja
présentée.
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1: Fusionne(g1,q2):

2: /* Prérequis: {q1,q2)} & A~ */
/* La transitivité de ~ étant maintenue,
fusionner ¢ et go revient & fusionner les blocs correspondants */

@

4: By + {q/{aq1,q9} € A~} /* Etats du bloc de ¢, */
5: By + {q/{q2,q} € A~} /* Etats du bloc de go */
6: /* Mémorisation des différenciations & effectuer par transitivité */
7: pour tout ¢ € B; faire
8: pour tout ¢ € B, faire
9: si {ql1,95} € Ax alors
10: Retourner Exception(“Affectation automate ambigiie”)
11: fin si
12: pour tout {g¢;,¢;} € Ay faire
13: si {¢5,q;} ¢ Ax alors
14: Ly<+ LyU {d5,q:}
15: fin si
16: fin pour
17: pour tout {g;,g5} € Ay faire
18: si {¢},9;} ¢ Ax alors
19: Ly < Ly U{q.45}
20: fin si
21: fin pour

22: fin pour

23: fin pour

24: /* Transitivité et mémorisation des fusions & effectuer pour déterminisation */
25: pour tout ¢; € B; faire

26: pour tout ¢, € B, faire

27: Ar — Av U {q1,05}

28: pour tout a € ¥ faire

29: pour tout {q{,¢5} € d(q,a) x §(gh,a) faire
30: si {q¢{,95} ¢ A~ alors

31: L.+ L.U{q!,¢%

32: fin si

33: fin pour

34: fin pour

35: fin pour
36: fin pour

ALG 2.6: Fusion d’une paire d’états et mémorisation des propagations & effectuer
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Fusionne_ et Propage(q1,92)
Lo« {q1.92}
tant que L. # () faire
Fusionne(Téte(L~))
Lo + Queue(L.))

fin tant que

tant que Ly # () faire
Différencie_et_ Propage(Téte(L))
LQ/_, — Queue(ng))

fin tant que

ALG 2.7: Fusion d’une paire d’états et propagation

Les versions des fonctions présentées ici sont des versions n’utilisant pas pleinement
la propriété de transitivité dans un but d’illustration, sans préjuger de la méthode
de satisfaction de contraintes utilisée, de la propagation des contraintes dans 1’espace
des fusions. Pour bénéficier pleinement de la puissance de la représentation implicite
par espace des fusions, notamment pour un parcours dans le treillis, la propriété de
transitivité peut étre utilisée.

L’espace des fusions peut alors étre représenté a l'aide de deux structures: une
matrice de booléens pour les différenciations qui ne sont pas transitives et une structure
de données de représentation de partition pour représenter les fusions. Pour les fusions,
nous préconisons notamment 1’utilisation de structure de données du type disjoint set
union introduit par Tarjan [Tar72, Tar75|. La place requise par ces structures n’est que
linéaire en fonction du nombre d’états. Les avantage de ces structures sont multiples
pour le parcours de ’espace de recherche.

Citons en particulier les avantages suivants. Le temps de parcours de l’ensemble
des états d’un bloc est linéaire par rapport & la taille du bloc. La fusion de deux blocs
peut étre effectuée en temps constant. Un état canonique par bloc peut étre désigné,
ce qui permet de concentrer les relations de fusions et de différenciation de tous les
états du bloc sur un seul états (en effet, par transitivité, tous les états d’un bloc sont
différenciés et fusionnés avec les méme états, un seul état du bloc peut donc étre utilisé
pour mémoriser les relations des états du bloc avec les états (canoniques) des autres
blocs)”. Enfin, ces structures sont particuliérement utiles pour une recherche dans
I’espace de recherche avec “backtrack” par 'introduction d’une opération de de-union
[WT89].

L’utilisation de ces deux types de structure de données dans ’espace des fusions
fournit alors un outil puissant d’exploration implicite du treillis combinant les avantages
de I’espace des partitions et de ’espace des fusions.

7. Notons que la propagation des constraintes devra cependant étre effectuée sur I’ensemble des états
du bloc
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2.4.3.1 Application a 'inférence réguliére d’automate déterministe

qs—s- 8 i

F1G. 2.16 — Restriction du choiz d’états a fusionner. Si l’on ne considére que la complé-
tude structurelle sur ’exemple positif, il suffit de considérer les choix de fusions entre
les états q0, q1,92,93,q4 et g5 les contraintes devant étre tout de méme propagées sur
Densemble des paires d’états de PTA({S+,S_}).

Nous proposons dans cette section d’étudier 1'utilisation de 1’espace des fusions et
du systéme de contraintes pour l'inférence réguliére classique d’automate déterministe
compatible. L’échantillon d’apprentissage est alors composé d’un échantillon positif
et négatif d’un langage. La premiére approche consiste en l'inférence symétrique du
langage et du langage complémentaire. Les définitions et propriétés déja énoncées
peuvent étre utilisées, avec en plus la possibilité d’exploiter la complémentarité des
langages a inférer pour introduire des biais d’apprentissage [AS95] ou des critéres de
succés visant la complétude de la classification par le 2-DFA inféré.

Si la symétrie de présentation des échantillons positifs et négatifs n’est pas avé-
rée, et que l'inférence doit plutot étre considérée comme la généralisation du langage
de ’échantillon positif sous le contréle de 1’échantillon négatif, I’approche classique de
I'inférence réguliére d’un automate compatible est a privilégier avec ’emploi des dé-
finitions usuelles. Notamment la complétude structurelle ne doit plus étre considérée
relativement & ’ensemble de 1’échantillon positif et négatif mais seulement relativement
a ’échantillon positif. Le théoréme suivant nous permet d’utiliser '’espace de fusions et
le systéme de contraintes dans ce cadre.
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Théoréme 4 Soient un échantillon d’apprentissage S = {S,S_}, Uarbre accepteur des
préfizes associé PTA(S) = (£,{+,—},Q,90,0,p) et Uarbre accepteur des préfizes associé
a Uéchantillon positif PTA({S+}) = (£,{+},Q+,90,0+,p+) obtenu par restriction de
PTA(S) au langage positif.

Pour toute partition my sur Qy, lautomate PTA({S+})/7m4 est déterministe et
compatible avec Sy et S_ si et seulement si il existe une partition m sur Q telle que la
projection de m sur Q4 est i et 'automate classifieur PTA(S) /7 est déterministe et
UNIVoquUe.

Remarquons que plusieurs solutions peuvent exister dans le treillis de PT'A(S) pour
une seule solution correspondante dans le treillis de PTA({S+}). Ces solutions peuvent
étre construites & partir de la solution dans le treillis de PTA({S+}) en considérant
différents choix pour des fusions faisant intervenir un état de @@ — Q4 & partir de
la solution sur Q.. Etant donné la propagation des contraintes d’inégalité en sens
inverse des contraintes d’égalité, toute affectation consistante sur ()4, avec propagation
des contraintes sur @, pourra étre complétée de fagon consistante (en choisissant
pour toutes les paires non affectées de (Q — Q+) x @ lattribut inégalité). L’espace
de recherche peut donc étre limité en ne considérant les choix de fusions que entre
des états de (4, mais en continuant a propager les contraintes sur () suivant le systéme.

Pour la recherche d’automates compatibles pour lesquels S est structurellement
complet, ’espace implicite des fusions et le systéme de contraintes pourront donc étre
utilisés. Les algorithmes d’inférence de k-DFA univoques, présentés par la suite, pour-
ront ainsi étre facilement adaptés le cas échéant & l'inférence d’automates compatible.
Il suffira alors de considérer une restriction du choix des fusions aux états de Q4 avec
une propagation des contraintes dans tout ’espace des fusions de PTA({S.,S_ }),
les solutions étant dérivées de PT'A({S+}) par la restriction & Q4 des affectations
consistantes obtenues.

Nous nous placerons par la suite dans le cadre général de linférence de k-DFA
univoques sans oublier que les apports de cette approche s’appliquent également & 'in-
férence réguliére classique d’automates compatibles.
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Inférence d’automates classifieurs
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Chapitre 3

Inférence de C-DFA univoques
(minimaux)

Le systéme de contraintes RI-CSP, obtenu dans le chapitre précédent, permet une
représentation implicite de ’ensemble des k-DFA univoques généralisant 1’échantillon
d’apprentissage (sous I’hypothése de sa complétude stucturelle). Expliciter cet ensemble
revient & trouver ’ensemble des affectations satisfaisant les contraintes du systéme et
peut étre abordé par plusieurs méthodes du domaine de la satisfaction de contraintes.
En général, étant donné le nombre de solutions potentielles, on ne cherchera pas a
les exhiber toutes mais plutot & trouver la meilleure (ou les meilleures). Une fonction
d’évaluation des solutions est alors généralement introduite. Nous nous intéresserons ici
a la recherche d’un automate classifieur déterministe univoque du treillis minimisant
une fonction d’évaluation Ewvaluation(A) pour une affectation compléte A. Classi-
quement, bien que d’autres fonctions & optimiser puissent étre considérées, le but en
inférence grammaticale est de minimiser le nombre d’états de I’automate.

Le probléme peut alors étre reformulé sous la forme d’un probléme d’optimisation
sous contraintes. Plusieurs types de résolutions de ce type de probléme peuvent étre
envisagés. Les espaces de recherche implicites des fusions et/ou des partitions sous le
contrdle du systéme de contrainte nous paraissent particuliérement adapté aux parcours
de recherche méta-heuristiques du type Algorithmes Génétiques, Tabou, Recuit simulé
ou par réparation d’erreurs. Il nous semble cependant important d’étudier en premier
lieu la recherche exacte des solutions optimales & ce probléme afin de disposer d’une
référence pour I’évaluation des autres types d’approche et aussi mieux comprendre la
topologie de I’espace de recherche.

Nous proposons donc dans ce chapitre d’exploiter cette nouvelle formulation du
probléme pour la recherche exacte de la solution optimale dans le cadre de l'inférence
d’automates classifieurs. Cette formulation nous permettant d’utiliser le schéma clas-
sique de Branch and Bound pour effectuer la recherche, nous pouvons alors proposer
deux nouveaux schémas d’algorithmes par fusions et différenciations d’états. Nous pré-
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sentons ces deux schémas d’algorithmes de fagon générale en section 3.1 avant d’étudier
leur application a la recherche exacte de k-DFA univoques de taille minimale en section
3.2 et de présenter les expérimentations menées dans ce cas en section 3.3.

3.1 Algorithmes Branch and Bound

L’algorithme générique généralement utilisé pour l'optimisation exacte d’une
fonction d’évaluation sous contraintes en recherche opérationnelle et en intelligence
artificielle est l'algorithme de séparation-évaluation: Branch and Bound (B&B)
[Tsa93]. Cet algorithme nécessite une fonction (sous-)estimant pour une affectation
incompléte A’ la meilleure valeur d’évaluation que ’on peut obtenir en complétant
cette affectation. Nous supposerons qu’une telle fonction est disponible et la noterons
Evaluation_ partielle(A’). Le principe d’un algorithme B&B consiste & explorer en-
tierement 1’espace de recherche en attribuant, & chaque pas, une valeur & un nouvel
attribut et en effectuant un retour en arriére dés lors qu’une contrainte est violée ou
que la fonction d’évaluation partielle retourne pour ’affectation courante une valeur
supérieure a I’évaluation de la meilleure solution déja trouvée.

L’efficacité d'un algorithme B&B est liée & sa capacité a élaguer au mieux 1’espace
de recherche et dépend essentiellement de deux facteurs: la qualité de 1’évaluation
partielle (garante de grandes bornes inférieures) et la rapidité d’obtention d’une bonne
solution (fournissant une petite borne supérieure). Les deux facteurs sont clairement
de nature heuristique. La qualité de 1’évaluation partielle ainsi que les stratégies
4 mettre en oeuvre pour l'obtention rapide d’une bonne solution dépendent de la
fonction & optimiser. Pour les algorithmes B&B avec satisfaction de contraintes,
I’élagage peut aussi étre provoqué par la détection de l'inconsistance de 'affectation
partielle courante. L’algorithme B&B peut alors étre amélioré par l’intégration des
techniques employées en satisfaction de contraintes de retour en arriére intelligent
(Back-Jump) avec une éventuelle mémorisation des causes du conflit (Backmark) et/ou
de propagation d’attributs (Look-Ahead) [AS94].

Le retour arriére intelligent et la mémorisation des causes de conflit font partie
des schémas rétrospectifs. C’est & dire que l'exploration arborescente déja effectuée
durant l’exécution est mise & profit pour calculer & moindre cotit un sous ensemble
de ’affectation ne pouvant pas aboutir & une solution. Le backtrack intelligent utilise
immeédiatement cette détection pour effectuer un retour arriére jusqu’a la premiére
affectation d’attribut a l'origine de la situation détectée. La mémorisation des causes
du conflit peut également étre utilisée pour éviter cette situation dans l’exploration
ultérieure.. Un judicieux compromis doit alors étre trouvé entre la mémoire consommeée
et les effets bénéfiques de la mémorisation.

La propagation d’attributs fait partie des schémas prospectifs. Elle consiste a
propager les conséquences du choix d'un attribut suivant le systéme de contraintes.
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Divers types de counsistance locale, plus ou moins complétes et, par conséquent,
plus ou moins colteuses & propager, peuvent étre envisagées. Les techniques avec
propagation des attributs sont, en général, les plus efficaces et sont employées par la
majorité des langages et systémes logiciels de satisfaction de contraintes, le maintien
de la consistance étant alors souvent proche de l’arc consistance totale |AS94|. Des
études menées en satisfaction des contraintes suggérent que l’hybridation des deux
types d’approche peut apporter des gains importants [Pro93]. Mais le gain n’est pas
systématique.

Nous proposons dans les sections 3.1.1 et 3.1.2, d’utiliser ce schéma pour la recherche
de I’affectation “minimale” dans I’espace implicite des fusions sous le controéle du systéme
de contrainte RI-CSP.

3.1.1 Algorithmes par fusion d’états

Dans cette section, nous proposons un algorithme de type B&B de recherche de la
solution optimale sur 'espace des fusions de PT'A(S). Celui-ci constitue une extension
des algorithmes classiques d’inférence réguliére par fusion d’états & la prise en compte
des fusions impossibles (algorithme 3.1). Le parcours de l’espace de recherche est
effectué en construisant progressivement ’affectation A par une procédure récursive
d’attribution des valeurs possibles (~ puis %) & une paire d’états choisie par la fonction
Choiz_paire_d_états(). Cette attribution est ensuite propagée suivant le systéme de
contraintes par la fonction Propagation() (mécanisme de Look-Ahead). A chaque appel
de la fonction récursive, un élagage peut étre provoqué soit par le test de consistance
effectué par la fonction Consistante() qui vérifie qu’aucune contrainte du systéme
n’est violée par ’'affectation courante, soit par une évaluation partielle plus grande
que le meilleur résultat déja trouvé. La récursivité termine lorsque l’affectation est
compléte (test par la fonction Compléte()) et Paffectation courante est alors évaluée
par rapport & la meilleure solution courante pour y étre substituée au cas échéant.
Dans la version présentée ici, seule une des meilleures solutions est recherchée pour
simplifier la présentation, mais ’extension & la recherche de ’ensemble des meilleures
solutions est facile. D’autre part, cette version calquée sur les algorithmes par fusion,
n’intégre pas de mécanisme de retour en arriére intelligent, mais il est évident qu'un tel
mécanisme pourrait également étre intégré pour une approche plus générale. Notons
aussi que 'ordre d’instantiation des valeurs ~ et % pourrait éventuellement étre choisi
dynamiquement & chaque pas.

Ce schéma général d’algorithme permet de parcourir ’ensemble des k-DFA uni-
voques et de définir les variantes possibles du schéma classique des algorithmes par
fusions en explicitant les fonctions utilisées. Les fonctions Consistante(), Compléte()
et Evaluation() peuvent étre implémentées efficacement a priori et n’affectent que
peu lefficacité de l'algorithme qui dépend essentiellement de la portion de ’espace de
recherche parcourue et donc de sa capacité a élaguer les branches inutiles. L’élagage
étant lié & la qualité de D’évaluation partielle, la rapidité d’obtention d’une bonne
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solution et la rapidité de détection d’inconsistance dans une affectation partielle,
l'efficacité de 1'algorithme dépend donc du choix des fonctions Evaluation_ partielle(),
Choiz_paire _d_états() et Propagation(). Comme pour toute heuristique de parcours
d’espace de recherche, un juste équilibre doit étre trouvé entre 1’élagage permis par le
choix de ces fonctions et le cofit calculatoire qu’elles impliquent.

Notons que pour les algorithmes classiques, seules les fusions possibles sont consi-
dérées, la propagation des fusions étant effectuée par la fusion pour déterminisation, ce
qui revient dans ’espace des fusions & propager les attributs ~ suivant les relations 1
et 3 du systéme de contrainte. Cette propagation suffit & détecter I'inconsistance d’une
affectation partielle si une contrainte de type 2 est violée ou si la propagation n’est pas
possible & cause d’une affectation préalable d’un attribut 2. Cette propagation permet
de détecter immédiatement une inconsistance de ’affectation pour un cotit proportion-
nel au nombre d’affectations effectuées si I’on utilise des structures de données adaptées.

Pour une recherche (semi)-exhaustive dans I’espace des fusions, nous proposons dans
cet algorithme de marquer et propager également des attributs % [CN98a]. L’avantage
du marquage est d’éviter de considérer plusieurs fois le méme automate. L’avantage
de la propagation est la détection plus rapide des inconsistances et le maintien d’un
ensemble de fusions impossibles. On diminue ainsi d’autant le nombre de paires d’états
4 considérer et le temps de calcul de I’heuristique d’ordonnancement pour le choix des
paires d’état & considérer . Parmi les autres avantages, on peut citer une meilleure
information disponible sur 'espace des fusions (qui peut étre exploitée par I’heuristique
de choix des paires d’états) [CN98b| ou, comme nous allons le voir dans la section
3.2 portant sur l'inférence d’automates minimaux, pour calculer une évaluation partielle.

Le maintien d'un ensemble de fusions incompatibles permet également de voir le
probléme comme un probléme de coloriage dynamique de graphe. Ce point de vue est
utilisé dans la section suivante pour proposer un autre schéma d’algorithme de type
B&B pour l'inférence des automates classifieurs univoques.
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Main(s) :

/* Entrée : échantillon d’apprentissage S */

/* Sortie: k-DFA optimal suivant la fonction d’évaluation */
PTA < Arbre_accepteur_des_préfixes(S)

A < Initialisation Affectation(PT A) /* Affectation courante */
Asor < O /* Meilleur affectation trouvée */

Cisma(A)

Sortie <+ Dérivation(PTA, As,;)

9: Cisma(A):
10: si Consistante(A) alors
11:  si Compléte(A) alors

12: /* Solution? */

13: si Evaluation(A) < Evaluation(.As,;) alors

14: Agor — A

15: fin si

16:  sinon

17: /* Affectation incompléte */

18: si Evaluation_partielle(A) < Evaluation(As,) alors
19: /* Choix de la paire d’états & considérer */

20: (a1, 92) < Choix_paire_d_ états(.A)

21: /* Fusion */

22: A+~ AU { a1 ~q2 } UPropagation(q; ~ q2)

23: Cisma(.A’)

24: si Evaluation partielle(A) < Evaluation(Ag,;) alors
25: /* Différenciation */

26: A +— AU { a1 # q2 } UPropagation(q; # q2)
27: Cisma(A’)

28: fin si

29: fin si

30: finsi

31: fin si

ALG 3.1: Cisma, Compatible and Incompatible State Merging Algorithm
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3.1.2 Algorithmes par coloriage de graphe

L’ensemble A, est un ensemble de couples d’états. Cet ensemble peut donc étre
représenté par un graphe dont les sommets sont les états de PT'A(S) et dont les arcs
joignent des états incompatibles.

Le probléme de la recherche d’'un k-DFA univoque peut donc étre vu comme le
probléme de trouver une k-coloration du graphe respectant le systéme de contraintes.

Définition 28 Un graphe G = (Q,I), ot Q désigne ’ensemble des sommets et I
l’ensemble des arcs, est k-coloriable s’il existe une application ¢ de Q dans l’ensemble
{1,2,... k} telle que (u,v) € I entraine ¢(u) # ¢(v), une telle fonction est appelée
k-coloration. O

Une k-coloration sur le graphe des états incompatibles définit donc une partition des
états tels que les états coloriés de la méme couleur sont compatibles et peuvent étre
fusionnés entre eux.

Nous proposons de traiter le probléme de 'inférence de k-DFA univoques comme un
probléme de coloriage de graphe sous un systéme de contraintes. Beaucoup de travaux
ont été effectués dans le domaine du coloriage de graphes, qui peut ainsi constituer une
bonne source d’inspiration pour l'inférence grammaticale.

Motivé par la recherche de k-DFA minimaux, nous avons choisi de nous inspirer de
lalgorithme de recherche des k-colorations minimales DSATUR, [Bré79]. Cet algorithme
est & la fois performant et basé sur des principes génériques simples pouvant étre
adaptés facilement & l'inférence d’automates classifieurs. C’est encore une fois un
algorithme de type B&B dont nous présentons ’adaptation au coloriage des états de
I’espace des fusions sous le controle du systéme de contrainte RI-CSP introuduit en
section 2.4.3 dans l’algorithme 3.2.

L’algorithme présenté est l'extension & l'espace des automates classifieurs de
’algorithme initialement proposé dans [CN97b] pour l'inférence d’'DFA compatibles. Le
parcours de I’espace de recherche s’effectue en construisant progressivement le coloriage
C par une procédure récursive attribuant successivement chacune des couleurs possible
a un état de @) choisi par la fonction Choiz_ état().

Par rapport & l’algorithme B&B par fusions, la principale différence, outre
Iintroduction du coloriage C, est que, & chaque pas, un seul état de () est consi-
déré au lieu de deux, alors que le nombre de valeurs possibles est plus élevé (choix
pour un état d'une des couleurs possibles, au lieu du choix pour un couple entre ~ et ).
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I e
W= O

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

Main(S):
/* Entrée: échantillon d’apprentissage S */
/* Sortie: k-DFA optimal suivant la fonction d’évaluation */
PTA «+ Arbre accepteur des préfixes(S)
A + Initialisation Affectation(PT A) /* Affectation courante */
C + 0;Cso < 0 /* Coloriage courant et meilleur coloriage trouvé */
/* Coloriage d’une clique initiale */
Clique < Grande_ Clique(.A)
pour tout g € Clique faire
(A, C) « Affecte_Nouvelle Couleur(A4, C, q)

: fin pour
: ColorIG(A, C)
: Sortie « Dérivation(PTA, Cso)

ColorIG(A, C):
si Consistante(A) alors
si Complet(C) alors
/* Solution? */
si Evaluation(C) < Evaluation(Cs,;) alors
Csot <+ C
fin si
sinon
/* Affectation incompléte */
si Evaluation partielle(A,C) < Evaluation(Cs,;) alors
/* Choix de I’état a colorier */
q + Choix_ état(A,C)
/* Boucle sur les couleurs existantes */
pour tout couleur € C faire
(A, C’) « Affecte_Couleur(A, C, q, couleur)
ColorIG(A’,C?)
si Evaluation partielle(A,C) < Evaluation(Cs,;) alors
Sortie de la procédure
fin si
fin pour
/* Nouvelle couleur */
(A’, C’) + Affecte_Nouvelle Couleur(A, C, q)
ColorIG(A’,C)
fin si
fin si

fin si

ALG 3.2: ColorlG, Inférence Grammaticale par Coloriage de graphes
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Deux fonctions sont chargées de laffectation de la couleur dun état: Af-
fecte_ Nouvelle_ Couleur() qui affecte a ’état considéré une nouvelle couleur n’existant
pas encore dans le coloriage et Affecte_ Couleur() qui affecte une couleur du coloriage
courant. Ces fonctions sont chargées de modifier & la fois le coloriage courant C et
Paffectation courante A suivant la relation :

Vq,q¢, € Q,C(qc) # 0, g ~ qc < C(q) = C(qc)

et donc également :

Vg,q', € Q,Cq) #0,C(¢") # 0,9 # ¢ & Clq) #C(q')

Une propagation des attributs de l’affectation peut alors étre effectuée suivant le
sytéme de contraintes.

Comme pour 'algorithme B&B par fusions, un retour arriére intelligent et un ordre
de considération des couleurs déterminé dynamiquement peut étre ajouté & l’algo-
rithme par coloriage. Au cas échéant, nous désignerons par Choiz_ Couleur(C), une
fonction retournant successivement toutes les couleurs de C suivant un ordonnancement
dynamique. Remarquons que le nombre de choix de couleurs et donc d’appels récursifs
pour un état donné dépend de la coloration des états adjacents. Le choix de ce type
d’algorithme permet donc d’utiliser la stratégie de saturation des couleurs, qui a donné
son nom & l’algorithme DSATUR et qui consiste & choisir comme état & colorier celui
qui est adjacent au plus grand nombre de couleurs, pour limiter ’espace de recherche
& parcourir.

Par rapport a ’algorithme B&B par fusions, une étape de recherche de clique et
de coloriage peut aussi étre ajoutée a l'initialisation. En effet, pour un coloriage si I’on
peut détecter une clique, i.e. un ensemble d’états tel que chaque état est en relation
avec tous les autres états de la clique, tous les éléments de la clique doivent étre
coloriés par des couleurs différentes. Disposant d’un ensemble de fusions impossibles
grace & linitialisation de l’affectation, la recherche de la plus grande clique peut
donc étre effectuée sur ce graphe des fusions impossibles et les états de la clique
coloriés de couleurs différentes. La recherche de la clique maximale étant elle méme un
probléme NP-Complet, on se contentera d’une approximation donnée par la fonction
Grande_ Clique().

L’approche par coloriage de graphe revient a choisir des états “représentatifs” qui
représentent les états de 'automate résultat et & fusionner sur ces états des états
“auxiliaires”. On peut exprimer dans ce paradigme les algorithmes RPNI [0G92, Lan92],
lalgorithme avec heuristique data driven [HOV96], et I'exploration Blue-Fringe pro-
posée par Hugues Juille [JP98] pour la compétition Abbadingo One [LPP98]. Nous
détaillons ici les liens avec ’approche Blue-Fringe qui présente de facon visuelle les
principes utilisés tout en étant représentative des autres méthodes.
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L’approche Blue-Fringe propose de répartir les états dans trois ensembles, Rouge,
Bleu et Blanc caractérisés par:

— Les états de Rouge ne sont pas fusionnables entre eux;
— Les fils d’états de Rouge qui ne sont pas dans Rouge sont dans Bleu;
— Les états qui ne sont ni dans Rouge, ni dans Bleu sont dans Blanc.

Initialement, l’ensemble Rouge est constitué de l’état initial, ’ensemble Bleu est
I’ensemble des fils de I’état initial et ’ensemble Blanc contient tous les autres états.

A chaque pas de l’algorithme, si il existe un état de Bleu qui n’est fusionnable avec
aucun état de Rouge, il est ajouté & Rouge, sinon, un état de Bleu est fusionné avec
un état de Rouge. Les ensembles Bleu et Blanc sont mis & jour en conséquence. Cette
méthode permet de limiter le nombre d’états a considérer & chaque pas puisque seuls
les paires d’états Rouge X Bleu sont évaluées. En outre, cet ordonnancement permet
de conserver l'invariant que les états de Bleu sont les racines de sous arbres, ce qui
permet de faciliter la fusion d’états (pas de tests de boucles a faire).

Ce schéma peut étre adopté par ’algorithme B&B par coloriage en restreignant la
clique initiale a ’état initial. Les états Rouge étant alors ceux qui sont coloriés, on peut
restreindre la fonction de choix d’état a ne sélectionner que des états successeurs d’un
état colorié, privilégiant ceux qui sont complétement saturés, c’est a dire ceux qui ne
peuvent étre fusionnés avec aucun état colorié. L’algorithme B&B par coloriage permet
alors de parcourir le méme espace de recherche que ’algorithme par fusion Blue-Fringe,
il offre cependant la possibilité supplémentaire pour une recherche compléte d’ajouter
un état & Rouge aprés avoir testé toutes les possibilités de fusions de cet état avec les
états de Rouge.

La différence fondamentale de l'algorithme B&B de coloriage par rapport a
I’algorithme Blue-Fringe est la possibilité de ne pas se restreindre & un ordre a partir
de I'état initial et de pouvoir choisir les états “représentatifs” parmi tous les états de
PTA(S).
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3.2 Inférence de k-DFA univoques minimaux

En inférence grammaticale, de par la définition de l'automate canonique et par
application du principe du rasoir d’Occam, le critére & optimiser est généralement la
taille de ’automate inféré. Pour une présentation compléte a données fixée, le probléme
est bien connu sous la dénomination de la recherche du plus petit DFA compatible et
a été montré NP-complet [Gol78]. Nous proposons de considérer dans cette section la
contre-partie de ce probléme dans ’espace des automates classifieurs: l'inférence de
k-DFA univoques minimaux.

Dans les algorithmes génériques de B&B présentés dans les sections précédentes, le
choix du critére d’optimisation revient a choisir comme fonction Evaluation(), une fonc-
tion retournant le nombre d’états du k-DFA courant. Nous abordons dans les prochaines
sections les principaux facteurs de 'efficacité de l'algorithme dans ce cas: 1’évaluation
partielle en section 3.2.1 et 'ordonnancement des choix d’états en section 3.2.2.

3.2.1 Evaluation partielle

Pour la recherche d’automates minimaux, I’évaluation partielle doit fournir une
estimation du nombre d’états minimal que ’on peut obtenir & partir de l’affectation
courante. Si l'on dispose d’un (sous-)ensemble de fusions incompatibles, une telle
borne peut étre obtenue en considérant les cliques maximales du graphe des états
incompatibles. Comme pour la recherche de clique initiale, on pourra se contenter
d’une approximation de la taille de la plus grande clique pour éviter la NP-Complétude
inhérente a ce probléme.

Remarquons que pour 'algorithme B&B par coloriage, chaque couleur représentant
un état de ’automate en cours de construction, ’évaluation partielle peut également
étre donnée par le nombre de couleurs employées dans le coloriage courant. En fonction
des stratégies employées pour colorier les états, ’élagage pourra intervenir plus ou moins
tot. Une bonne stratégie consiste & colorier immédiatement d’une nouvelle couleur tout
état fusionnable avec aucun des états déja coloriés. Dans ce cas, la recherche de clique est
incorporée dans le processus de coloriage et peut étre remplacé par celui-ci. Remarquons
que ce type de stratégies s’améliore avec le nombre d’états considérés & chaque fois pour
le choix de I'état & colorier. Pour des stratégies du type Blue-Fringe ne considérant
qu’une fraction des états pour le choix de l’état & colorier, une mémorisation pour
chaque état du nombre de couleurs adjacentes (par la relation états incompatibles) peut
également étre employée pour détecter les états a colorier avec une nouvelle couleur.

3.2.2 Ordonnancement

En inférence réguliére, les algorithmes classiques par fusions d’états de la littérature
sont des algorithmes gloutons n’effectuant qu’une seule recherche en profondeur d’abord
et s'arrétant & la premiére feuille de ’arbre de recherche, seules les fusions possibles
étant ainsi considérées. L’aspect privilégié dans ces algorithmes a donc été I'obtention
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rapide (gloutonne) d’une bonne solution et les différentes approches se distinguent par
le choix de la fonction Choiz_paire_ d_ états().

Dans l'algorithme par fusion proposé par Trakhenbrot et Bardzin [TB73], I’échan-
tillon est supposé complet, ce qui implique que les seules fusions possibles sont celles
qui permettent d’obtenir la solution. L’ordre du choix des fusions n’est alors pas
important et pourrait étre aléatoire.

Pour RPNI [0G92, Lan92], les états sont ordonnés suivant ’ordre standard appliqué
au plus court mot permettant de les atteindre. L’ordre standard sur les mots de X*
correspond & un ordonnancement suivant la longueur des mots puis, pour une longueur
donnée, a 'ordre lexicographique. En considérant les états de l’arbre accepteur des
préfixes, cela correspond & ordonner les états suivant un parcours en largeur d’abord
avec un ordonnancement des transitions suivant leur étiquette. Le choix des paires
d’états a fusionner est alors effectué suivant 'application de cet ordre aux paires d’états.
Cet ordre est statique, (il peut étre calculé au début de l'algorithme) et prédéfini (il ne
tient pas compte des informations fournies par les échantillons d’apprentissage).

Lors de la compétition Abbadingo One [LPP98], les meilleurs résultats ont été
obtenus & ’aide d’heuristiques sur le choix des paires d’états & fusionner calculées
dynamiquement & chaque pas de la récursivité. La meilleure heuristique actuelle
pour le type de probléme considéré pour cette compétition! consiste a fusionner
prioritairement les paires d’états dont la fusion provoque la fusion pour déterminisation
du plus grand nombre d’états accepteurs (positifs et négatifs). Plus exactement, si on
note n, le nombre d’états accepteurs avant la fusion, et n] le nombre d’états aprés
la fusion déterministe (fusion, puis fusion pour déterminisation) d’une paire d’états,
les paires d’états sont choisie prioritairement suivant le score de leur fusion donné
par ng—n,, [Lan97, LPP98]. Nous noterons par la suite ce score DD (pour Data Driven).

Pour une recherche gloutonne, si 'on dispose d'une bonne heuristique pour le choix
des paires a fusionner, il semble que le meilleur résultat sera obtenu par I'utilisation d’un
algorithme par fusion laissant toute liberté pour le choix de la paire d’états & fusionner.
En revanche, si ’on souhaite effectuer une exploration plus compléte du treillis, il devient
alors important de diminuer également la portion de ’espace de recherche explorée.

1. Inférence d’automates compatibles minimaux & partir d’exemples, la génération des automates et
des exemples étant effectuée suivant un processus aléatoire (voir section 3.3)
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3.3 Implémentation et comparaisons expérimentales

Nous décrivons & présent le travail d’implémentation et d’expérimentation réalisé
sur les idées présentées dans les sections précédentes.

3.3.1 Plate forme logicielle d’expérimentation

Dans cette section, nous présentons la plate-forme logicielle d’expérimentation
pour l’apprentissage de machines & états finies utilisée pour les expérimentations.
La plate-forme n’étant pas encore figée, nous ne décrivons ici que la philosophie de
conception sans entrer dans les détails techniques de 'implémentation. La plate-forme
étant auto-documentée, nous renvoyons le lecteur & celle-ci pour une documentation
technique & jour.

Les objectifs de la plate-forme sont le test, la validation et la comparaison de
différentes approches d’apprentissage de machines & états finies. Le but poursuivi
étant de pouvoir rapidement implémenter un algorithme et de tester ses différentes
variantes dans des conditions similaires, la modularité, la simplicité de modification
et de réutilisation ont été privilégiées. Nous avons donc choisi d’adopter une approche
objet pour la conception de la plate-forme. Le langage utilisé est C++, permettant
ainsi une bonne portabilité.

Actuellement, la plate-forme logicielle peut étre découpée en trois modules prin-
cipaux (voir figure 3.1, un mémento des notations du type UML/OMT utilisées est
présenté en annexe A). La base de la plate-forme, appelée FSMTL (Finite State
Machine Template Library), gére la création et la manipulation de différents types de
machines & états finies. Utilisant cette base, le module LATFSM (LATice of FSM)
permet de gérer et parcourir (dans ’espace des partitions ou dans ’espace des fusions)
le treillis des machines dérivées d’'une machine & états finise. Enfin, le module SMARI
(State Merging Algorithms for Rational Inference) regroupe les principaux algorithmes
d’apprentissage par fusion d’état et utilise les deux modules précédents.

- -
FSMTL | - - - LATFSM
X 7
S E— K
SMARI |’

FiG. 3.1 — Composantes principales de la plate-forme logicielle
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3.3.1.1 FSMTL

Le module FSMTL a été congu comme un complément de la librairie STL (Standard
Template Library), qui fait a présent partie du standard C+-+. La librairie STL est
une implémentation flexible et puissante de structures de données (containers) et
d’algorithmes standards. Le module FSMTL propose une implémentation des machines
a états finies dans l'esprit de la librairie STL dont il reprend les principaux traits:
templates pour la souplesse et l'efficacité, containers, accés par itérateurs et algorithmes
génériques.

La principale particularité de cette librairie est la nette séparation entre aspects
structurels et aspects fonctionnels d’une machine & états finie. En effet une méme
structure de données peut servir & implémenter différentes machines suivant la défini-
tion considérée de la fonction d’entrées-sorties (la relation de transduction) réalisée par
la machine.

Au niveau structurel, I'analyse des différences entre les divers types de machine
permet d’identifier quatre types de structures de données pour I'implémentation des
machines 4 états finies, suivant que I'étiquetage des transitions par les symboles d’entrée
suffit ou qu’une information supplémentaire est nécessaire sur les états, les transitions
ou les deux & la fois. Cette différentiation introduit une hiérarchisation des structures
qui permet de définir les principales classes du module FSMTL ainsi que leur hiérarchie.

La figure 3.2 présente le graphe d’héritage des quatre principales classes de FSMTL:
FsmTL, MooreTL, MealyTL, TransducerTL.

La classe FsmTL est la classe de base de la hiérarchie, elle permet de gérer la
structure d’'une machine a états finie avec des transitions entre états étiquetées. Elle est
paramétrée par la classe TransInput des symboles d’entrée étiquetant les transitions.
Les services rendus par cette classe sont essentiellement la création, la destruction et
I’accés sur les états et les transitions.

Les classes MooreTL, MealyTL constituent une spécialisation de cette classe par
I’ajout d’une information de sortie, respectivement sur les états et les transitions
(de classes respectives StateQutputTL et TransOutputTL). Elle fournissent alors res-
pectivement une fonction d’émission d’états p et une fonction d’émission de transition A.

Enfin, pour les machines nécessitant une information de sortie sur les états et les
transitions, la classe TransducerTL permet d’instancier des objets héritant & la fois des
propriétés de MooreTL et de MealyTL.
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Notons que le schéma présenté ici est une version simplifiée de la hiérarchie du
module FSMTL dans lequel nous avons notamment masqué la possibilité de choisir le
type d’implémentation.

Dans la bibliothéque réalisée, il est possible de paramétrer les classes par le
type d’implémentation & utiliser, ce qui permet de choisir la structure de données &
utiliser (double liste d’adjacence, matrice, tableaux associatifs, tables de hachage, ...).
L’implémentation doit étre choisie en fonction du niveau de dynamisme requis par
I’application, des contraintes de mémoire et des propriétés des machines manipulées
(déterminisme par exemple). L’utilisateur peut alors choisir une implémentation
fournie par la bibliothéque ou créer lui méme sa classe d’implémentation en respectant
I'interface minimale de la partie «Structure» , définie pour chaque type de structures de
machines.

Différentes interfaces de la partie «Structure» sont possibles, classées en fonction
du niveau de dynamisme requis pour 'implémentation. Le niveau de dynamisme d’une
implémentation correspond & la complexité des opérations de création et de destruction
d’éléments d’une machine. Ces niveaux vont de “statique”, qui correspond & une
machine destinée & étre construite uniquement par copie, & dynamique qui correspond
a4 une machine & laquelle on peut ajouter et enlever des noeuds ou transitions a
volonté. Le niveau intermédiaire correspond & des machines auxquelles des noeuds et
des transitions peuvent étre facilement ajoutés mais pas supprimés.

En complément de la gestion de la structure interne, les classes FsmTL, MooreTL,
MealyTL, TransducerTL proposent également les principales fonctions génériques de
parsing et de production applicables & chaque niveau (partie «Services»). Un type de
machine particulier peut alors étre rapidement défini par soit en utilisant directement
la classe correspondante de FSMTL et ses fonctions, soit par dérivation de cette classe
et définition de la fonction de transduction réalisée, & I'aide des fonctions génériques.

Ainsi, par exemple, la classe MooreTL permet d’implémenter facilement les auto-
mates, les automates classifieurs et les machines de Moore alors que TransducerTL
peut étre utilisé pour l'implémentation de transducteurs ou de transducteurs sous-
séquentiels. Si 'on décide d’implémenter les automates avec la classe MooreTL, on
peut choisir comme classe de sortie d’états (StateOutput) la classe des booléens, ce qui
permet de définir 1’acceptation d’un mot w par p(§(go,w)). Pour avoir une utilisation
plus intuitive et plus en rapport avec les habitudes du domaine, on pourra spécialiser la
classe MooreTL en une classe Automate pour ne pas avoir & se soucier du paramétrage
du type de production des états et définir, par exemple, une fonction Est_Accepté(w).
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3.3.1.2 LATFSM

Le module LATFSM permet de représenter économiquement des machines &
états finies du treillis d’une de ces machines par utilisation des espaces implicites des
partitions et/ou des fusions définis en section 2.3.

La technique employée pour l'utilisation d’une machine & états finie du treillis
est une technique d’évaluation paresseuse. Dans ’espace des partitions, une machine
du treillis sera représentée uniquement par la partition qui permet de ’obtenir. Les
transitions de la machine dérivée ne seront calculées & partir de I’élément nul du treillis
que lors de leur utilisation effective.

Cette approche permet un gain de place lorsque 'on considére plusieurs éléments
du treillis simultanément et une économie de calcul si ’on n’a pas besoin de considérer
toutes les transitions de chaque élément dérivé. De plus, une partition peut étre im-
plémentée par une structure de type disjoint set union [Tar72, Tar75]. Cette structure
permet la fusion de deux blocs en temps constant et également une fission efficace si
les fissions sont réalisées dans I'ordre inverse des fusions. Cette approche favorise aussi
Iefficacité de 'exploration du treillis. De facon similaire & ’espace des partitions, une
machine du treillis sera représentée dans l’espace des fusions par 1’affectation qui la
définit.

Le schéma 3.3 présente les classes PartitionFsm et AffectationFsm représentant une
machine dérivée d’une instance de FsmTL respectivement dans I’espace des partitions
et D'espace des fusions. Le schéma d’héritage sur les types de machine de la figure
3.2 peut étre appliqué & chacune de ces classes pour ajouter les fonctionalités des
classes Moore, Mealy et Transducer. Nous illustrons en figure 3.4, 'exemple du schéma
de dérivation de la classe AffectationFsm en AffectationMoore, AffectationMealy et
Affectation Transducer.

Si I’on ne considére que des affectations transitives, il est plus efficace de mémoriser
les égalités de l'affectation & 1’aide d’une partition. Dans ce cas, la classe TransitiveAf-
fectationFsm est alors particuliérement adaptée & une propagation efficace des attributs
dans ’espace des fusions suivant le systéme de contraintes RI-CSP exposé en section
2.4.3. Notons ici, que le systéme de contrainte est exprimé uniquement en fonction des
fonctions de transition et de production de PTA(S) et qu’il peut étre obtenu immé-
diatement & partir de celui-ci. Il est alors possible de représenter économiquement le
systéme par PT A(S) si celui-ci est déja disponible. Pour l'inférence d’automates clas-
sifieurs & partir d’exemples, le PT'A(S) étant I’élément nul du treillis, la propagation
suivant le systéme de contrainte ne nécessite donc pas d’espace mémoire supplémentaire
pour le stockage de RI-CSP.
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3.3.1.3 SMARI

Le module SMARI contient les algorithmes d’inférence de machines & états finies
(voir figure 3.5). Il est actuellement limité a l'inférence de machine de Moore, mais
la généralité de l'approche et la hierarchisation de FsmTL permet d’envisager son
extension aux autres types de machines.

L’ossature de ce module est constitué de deux classes implémentant respectivement
le schéma d’inférence par fusion de la section 3.1.1 et le schéma d’inférence par coloriage
de la section 3.1.2. Les algorithmes sont considérés comme des containers de solutions
et peuvent donc étre parcourus par itérateur. Le paramétrage de ces classes permet
d’instancier les différentes variantes d’algorithmes.

Ainsi une instance d’algorithme de classe Cisma sera défini par le choix de:

la classe de la machine & apprendre;

— la classe de la représentation implicite dans le treillis utilisée, ce qui permet divers
degrés de propagation des contraintes et de détection des inconsistances;

— la classe proposant les fonctions d’évaluation d’une solution compléte ou partielle ;

la classe proposant la fonction de choix de la paire d’états considérée a chaque
pas.

De méme, l'instanciation d’un objet algorithme de la classe Colorig nécessitera la
spécification de:

— la classe de la machine & apprendre

la classe de la représentation implicite dans le treillis utilisée, ce qui permet divers
degrés de propagation des contraintes et de détection des inconsistances

la classe proposant les fonctions d’évaluation d’une solution compléte ou partielle
— la classe proposant la fonction de choix de 1’état colorié & chaque pas

la classe proposant la fonction d’ordonancement des couleurs

Les classes des machines & apprendre et de la représentation implicite sont & choisir
respectivement dans les modules FSMTL et LATFSM. Le module SMARI propose des
classes implémentant diverses politiques d’évaluation (Taille de ’automate, complétude
du classement pour un automate classifieur, ...) et d’ordonnancement (ordre préfixe,
ordonancement dynamique avec calcul de scores, ... ).
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+ Write()
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+ New_State()
+ New_Trans(transl nput)
+ Del_State(state)
+ Del_Trans(trans)
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MealyTL

_TransOutput|

<<Structure>>

+ New_Trans(translnput , transOutput)

+ A (9,d) : TransOutput

<<Services>>
+ OutputSequence(q,w)
+ LastOutput(q,w)
+ Compatible(gl,q2)

.

TransducerTL

Fi1G. 3.2 — Hiérarchie des structures de machines a états finies
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PartitionFsm

# partition : UnionFind

_Fsm

+ Merge(statel, state?)

+ AreMerged(statel,state?) : Bool
+ Canonical State(state)

+ StatesInBlock(state)

+ SetChoicePoint()

+ Backtrack(choicepoint)

+ Split(state)

+6(q,a) : State
+ DetMerge(statel, state?)

AffectationFsm

Inférence de C-DFA univoques (minimaux)

# space : StateMatrix<Bool>

+ SetDifferent(statel,state?)

+ AreDifferent(statel,state?) : Bool
+ SetEqual (statel, state?)

+ AreEqual (statel,state?) : Bool

+ SetChoicePoint()

+ Backtrack(choicepoint)

+4(q,a) : State

+ DetMerge(statel, state?)
+ DifferencePropagation(statel,state?)

TransitiveAffectationFsm

# partition : UnionFind

F1G. 3.3 — Représentations implicites d’un Fsm dans l’espace des partitions et des fusions

L =_ R
AffectationFsm [

/

Affectation

Moore

+p(

+ Initincompatibl ()

\

N\

AffectationMealy

+A(q.8)

/

AffectationTransducer

F1G. 3.4 — Spécialisation de AffectationFsm aux autres types de machines
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Cisma Fsm
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-pta: _Fsm | _MergingSpace !

- latfsm : _MergingSpace S EEEREEEEE
|
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- statesChoice : _StatePairOrder ' . [

| _StatePairOrder |

+ begin() { initialisation de I’algorithme } [
+end() { fin de I’algorithme }

+ ++() {aller a la solution suivante }

+ *() { acces a la solution courante }

Colorig ] _F_Sin_ I
_pta: _Fsm ! _MergingSpace
- latfsm : _MergingSpace T

i _Eval

—eval:_Eval e
- statesChoice : _StatePairOrder : StateOrder
- colorChoice : _ColorOrder LD .
+ begin() i _ColorOrder
+end) T TTTOTTTTT
+ ++()
+ %0

FiG. 3.5 — Classes d’algorithmes d’inférence
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3.3.2 Comparaison expérimentale des ordonnancements

Nous proposons dans cette section de comparer et illustrer les propriétés des deux
types de schémas B&B proposés dans la section 3.1 sur le probléme de la recherche
exacte d’'un k-DFA univoque de taille minimale introduit en section 3.2.

Notons ici que ce probléme est NP-Complet en général. Les conditions pour pouvoir
résoudre ce probléme reposent alors soit sur une quantité d’information suffisante pour
guider la recherche grace a l'utilisation d’heuristiques, soit sur une taille de I’espace de
recherche suffisamment restreint pour pouvoir étre parcouru par une stratégie efficace.
Dans le dernier cas de figure, il est intéressant de connaitre le domaine d’application
et les limites d’une telle approche qui est la seule & pouvoir garantir ’optimalité de la
solution obtenue. Une telle étude permet en outre de disposer d’'une base d’évaluation
des recherches heuristiques et peut donner lieu & des versions dégradées d’exploration
pseudo-exhaustive de ’espace de recherche.

n 1on mous nou nsacrons plu rticuliérement au ur princi
Dans cette sectio ous nous consacrons plus particuliérement au facte cipal
d’efficacité : I’ordonnancement des attributs considérés.

3.3.2.1 Stratégies d’ordonnancement évaluées

Nous considérons dans cette étude plusieurs types d’ordonnancements choisis pour
leur représentativité et leurs performances.

Pour le schéma d’algorithmes B&B par fusions, nous comparons quatre stratégies
de choix des paires d’états & fusionner :

— StdSma: Les paires d’états sont considérées dans ’ordre standard. Cet algorithme
peut étre considéré comme ’extension de RPNI pour une recherche compléte.

— MSma (MergeSma): Les paires d’états sont ordonnées et choisies suivant le
nombre de fusions de blocs qu’elles entrainent. Cette stratégie correspond a une
approche du type hill-climbing pour la diminution du nombre d’états.

— DDSma (DataDriven): Les paires d’états sont ordonnée et choisies suivant le
score DD, comptant le nombre d’états accepteurs fusionnés entre eux (voir section
3.2.2). C’est la stratégie gagnante de la compétition Abbadingo One.

— BlueFringeSma: est I'implémentation de la méthode Blue Fringe dans le schéma
par fusions d’états (cf section 3.1.2). A chaque pas, la paire d’états choisie est
celle, composée d’'un état de Rouge et d'un états de Bleu, de plus grand score
DD.
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Pour le schéma d’algorithmes B&B par coloriage, nous avons considéré cinq straté-
gies de choix d’états a colorier, le choix dynamique de ’ordre d’affectation des couleurs
étant fixé et effectué suivant le score DD pour tous les algorithmes:

— StdColor: L’état a colorier est choisi suivant ’ordre standard. Cet algorithme
peut étre considéré comme l’extension de RPNI pour une recherche compléte
avec choix dynamique des couleurs suivant ’heuristique DD.

— BlueFringeColor: est 'implémentation de la méthode Blue Fringe dans le schéma
par coloriage (cf section 3.1.2). A chaque pas, la paire d’états, composée d’un état
colorié¢ (Rouge) et d'un états de Bleu, dont la fusion maximise la fonction DD est
recherchée. L’état & colorier de cette paire est alors celui choisi par la fonction
de choix d’états. La différence avec BlueFringeSma est que une fois choisi, ’état,
dans le cadre d’une recherche compléte, est colorié successivement avec toutes les
couleurs.

— DDColor: L’état est choisi parmi tous les états non coloriés suivant le score DD.

— ColorSatColor: L’état choisi est celui avec le plus grand nombre de couleurs
adjacentes différentes. Cet ordonnancement est l’adaptation de I’heuristique
proposée par Brélaz pour le coloriage de graphes et est utilisé dans [CN97b]2. Le
nombre de couleurs possible pour 1’état étant plus faible, I’espace de recherche
est réduit. De plus, cette stratégie réduit le nombre de mauvais choix.

— FnokSatColor: L’état choisi est celui adjacent avec le plus grand nombre d’états,
ce qui correspond & une stratégie de saturation brute de 1’espace.

Pour comparer les ordonnancements, les autres parameétres d’implémentation ont
été fixés de sorte a étre aussi neutres que possible. Nous utilisons bien entendu l'ini-
tialisation et la propagation des contraintes suivant le systéme de contrainte RI-CSP,
comme présenté en section 2.4.3 (i.e. la transitivité est maintenue, l’ensemble des paires
d’états incompatibles est maintenu et la propagation des fusions est effectuée par
fusion pour déterminisation). La fonction d’évaluation partielle est implémentée pour
les algorithmes par fusion par une recherche gloutonne de clique, avec ordonnancement
des états suivant leur degré. Pour les algorithmes de coloriage, ’évaluation partielle
est directement donnée par le nombre de couleurs utilisées. Sans 1’utilisation de
ces techniques, ces expérimentation intensives sur la recherche exacte de solutions
minimales n’auraient pas pu étre effectuées.

2. L’ordonnancement utilisé dans [CN97b] est en fait une version améliorée départageant les ez-aequo
en favorisant 1’état ayant le plus grand nombre d’états adjacents suivant en celd I'implémentation de
DSATUR [Bré79]. Mais pour comparer 'influence propre de chaque stratégie, nous avons préféré ne
pas considérer ici les combinaisons de celles-ci.
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Précisons encore que le nombre de calculs de scores a été limité & chaque pas aux
10000 premiéres paires d’états fusionnables suivant 1’ordre standard, suivant en cela
lobservation empirique de Lang [Lan97] que ’on pouvait limiter le calcul des scores a
une profondeur limitée (paramétre window). D’autre part, le calcul d'une clique initiale
pour un premier coloriage n’a pas été effectué pour ne pas fausser les comparaisons
d’ordonnancement et de schémas. Nous avons ainsi choisi de ne colorier initialement
que I’état initial.

3.3.2.2 Données d’apprentissage

Nous avons basé cette étude expérimentale sur le jeu de test utilisé par Dupont
[Dup96] et un jeu de test aléatoire généré a la demande par le serveur Gowachin.

Le jeu de test de Dupont est classique au sein de la communauté. Il comporte un
ensemble de 300 échantillons générés & partir d’un ensemble de 15 langages considérés
comme représentatifs de la classe des langages réguliers (voir figure 3.6). La taille
des automates cibles est suffisamment petite pour pouvoir faire des expérimentations
intensives, la contrepartie étant que la taille des automates limite la significativité des
résultats et ne permet pas forcément de préjuger des résultats sur des problémes de
plus grande taille.

Le serveur Gowachin est un serveur Web (http://www.irisa.fr/Gowachin/) de
probléme d’inférence grammaticale & la demande. Il a été congu par l'auteur, Barak
Pearlmutter et Kevin Lang pour faire suite au succés de la compétition Abbadingo
One (http://abbadingo.cs.unm.edu/). Les problémes sont générés suivant le méme
processus que pour les problémes de la compétition, 'utilisateur du serveur pouvant
spécifier ses propres paramétres: taille du probléme, nombre d’exemples, probabilité
de bruit sur I’étiquetage et probabilité de bruit sur les exemples. Nous avons généré 10
problémes & 10 états, avec des probabilités de bruit nulles.

Pour pouvoir comparer les différentes stratégies en fonction de la quantité d’infor-
mation relative disponible , nous avons utilisé suivant 1’idée du protocole expérimental
de Lang [Lan92], des échantillons de 50 & 500 exemples. Lang a en effet mis en évidence
une plage de difficulté pour 'inférence d’automates selon la valeur du ratio des tailles
de I’échantillon d’apprentissage et de ’automate. En dessous de cette plage, la taille de
I’automate minimal compatible est inférieure & celle de I’automate cible, ce qui montre
que ’échantillon est insuffisant pour espérer retrouver l’espace cible. Au dessus de cette
plage, un algorithme glouton suffit pour trouver la solution minimale. Cette plage de
valeurs correspond donc & la zone d’inférence difficile, qui n’est pas traitée de fagon
satisfaisante par les approches actuelles.
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F1G. 3.6 — Automates pour la génération des échantillons d’apprentissage [Dup96]



Inférence de C-DFA univoques (minimaux)

90

Fi1G. 3.7 — Automates cibles générés par Gowachin
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3.3.2.3 Sélection des meilleures stratégies

Nous avons d’abord utilisé le jeu de test de Dupont pour faire une premiére sélection
des stratégies les plus prometteuses et discerner les grandes tendances. Chaque stratégie
a été confrontée a ’ensemble des problémes, le nombre maximal de fusions étant fixé
4 500000. Par rapport aux problémes traités, cette valeur est suffisamment haute pour
que la recherche ait été compléte pour presque toutes les stratégies sur ’ensemble des
problémes. Nous avons étudié quatre cas de figure.

Dans une premiére expérimentation, nous proposons de comparer les performances
pures de chacune des stratégies pour la recherche exacte de solution minimale. La figure
3.8 synthétise les résultats obtenus sous la forme d’un graphique présentant le nombre
moyen de fusions nécessaires pour trouver la solution ainsi que pour effectuer la re-
cherche compléte. Trouver une bonne solution rapidement permettant de mieux élaguer
I’arbre de recherche, les résultats de la recherche compléte sont corrélés a l’obtention
rapide de la solution. La différence de performance entre approches d’ordonnancement
Data Driven et approches d’ordonnancement statiques, constatée pour les recherches
gloutonnes [Lan97], se retrouve donc logiquement pour les recherches complétes.

Les résultats permettent de distinguer nettement trois stratégies moins efficaces:
StdSma, StdColor mais aussi la stratégie par saturation des couleurs ColorSatColor.
Les autres stratégies obtiennent des résultats plus comparables, avec un trés bon com-
portement de DDSma mais aussi de BlueFringeColor (malgré le nombre moins grand
de fusions possibles & chaque pas) et, en queue de peloton, MSma et FnokSatColor,
handicapé par sa recherche de premiére solution. On peut également remarquer, en
comparant les résultats de BlueFringeColor et DD Color, que la stratégie de choix dans
le Blue Fringe n’est pas seulement une stratégie permettant de limiter le nombre de
calculs de scores de paires d’états, mais constitue en elle-méme une heuristique pour
trouver plus rapidement la solution.

Nous avons comparé les stratégies dans une deuxiéme expérimentation, amenuisant
I'importance de la recherche de la premiére solution. Nous avons exécuté les algorithmes
en leur fournissant une borne supérieure de la taille de la solution, trouvée par ’algo-
rithme glouton suivant 1’heuristique DD. Ce scénario correspond & une situation oil
I’on essaye d’améliorer ou vérifier le résultat donné par un algorithme rapide de nature
heuristique. La figure 3.9 présente le nombre moyen de fusions effectuées pour trouver
la solution (0 si la solution est trouvée par l’algorithme glouton) et pour effectuer
la recherche compléte. Cette situation ne change pas fondamentalement les résultats
pour les stratégies suivant l'ordre standard. La recherche de la premiére solution est
améliorée pour la stratégie ColorSatColor, mais le temps d’exploration de ’espace de
recherche reste alors quand méme trés largement supérieur aux autres stratégies. Le
plus grand changement concerne la stratégie FrnokSatColor qui devient alors la stratégie
la plus performante.
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Nous avons ensuite évalué les performances des stratégies pour la vérification de
Poptimalité de la taille d’'un automate (figure 3.10). La borne supérieure fournie aux
algorithmes est alors la taille réelle de ’automate cible. Dans ce cas, StdColor et
ColorSatColor restent de loin les moins bonnes stratégies alors que StdSma redevient
une stratégie acceptable. La différence entre StdSma et StdColor est alors explicable par
la différence d’évaluation partielle utilisée: la recherche de clique sur les paires d’états
incompatibles, méme gloutonne, permet alors d’élaguer beaucoup plus fortement
I’espace de recherche que le compte d’états coloriés. Les autres méthodes présentent
des résultats du méme ordre de grandeur. Les bonnes performances de DDSma
et DDColor sont & noter pour une tache ol les stratégies par saturation semblaient
logiquement plus adaptées. Il semblerait que considérer les fusions les plus prometteuses
en premier puis de les différencier soit aussi une bonne stratégie pour 1’élagage de
I’espace de recherche, mais cela reste & confirmer sur des problémes de plus grande taille.

Enfin, nous présentons dans la figure 3.11 le nombre de fusion moyen pour effectuer
la recherche de toutes les solutions de taille minimale. L’exploration du treillis est alors
logiquement plus cotteuse. La stratégie ColorSatColor figure encore une fois parmi les
moins efficaces, rejointe dans ce cas de figure par la stratégie MSma. Les meilleures
stratégies sont alors BlueFringeColor et FnokSatColor.

De cette étude sur le jeu de test de Dupont, nous retenons surtout la bonne per-
formance de ’approche BlueFringe dans tous les cas de figure. Cette approche réalise
un trés bon compromis entre le choix d’états suffisament proches de la racine pour
étre impliqués dans l'acceptation d’un grand nombre d’exemples (et ainsi n’étre fusion-
nables que si les états de 'automate cible correspondant sont effectivement fusionnés)
et ’aspect dynamique de I’exploration de 1’espace de recherche. Nous pouvons égale-
ment retenir les bonnes performances de 1’approche FnokSatColor pour la vérification
de solutions, 1a oit ColorSatColor était attendue. Nous pensons que cette différence s’ex-
plique par 'aspect dynamique du coloriage de graphe considéré, di a la propagation
des contraintes. La stratégie FnokSatColor obtient le comportement escompté pour Co-
lorSatColor par la propagation des contraintes. Fusionner un état colorié avec un état
incompatible avec beaucoup d’états revient a affecter par transitivité les incompatibili-
tés a I’état colorié et ainsi restreindre l’espace de recherche et les choix possibles. Enfin,
la stratégie DDSma, grace & 'introduction de la prise en compte des états incompa-
tibles et de 1’évaluation partielle par recherche de clique, est apparu trés polyvalente et
a montré qu’elle ne devait pas étre réservée uniquement & l’'inférence gloutonne.
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Nombre de fusions moyen

Nombre de fusions moyen

Inférence de C-DFA univoques (minimaux)
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3.3.2.4 Etude des trois meilleures stratégies

Apreés avoir considéré la recherche compléte de solutions, nous proposons d’étudier
les limites d’applicabilité des meilleures méthodes pour des problémes de plus grande
taille. Pour avoir une idée du comportement de ces méthodes dans le cas ol I’espace
de recherche est trop grand, nous avons limité le nombre de fusion au nombre
volontairement faible de 200000 fusions et nous avons observé les résultats en fonction
du nombre d’exemples disponibles, sur le jeu de test généré par Gowachin. Au vu des
expérimentations précédentes, trois stratégies ont été sélectionnées: BlueFringeColor,
FnokSatColor et DDSma. Comme dans la deuxiéme expérimentation sur le jeu de
données de Dupont, une recherche gloutonne de la borne supérieure de la taille de
I’automate a été effectuée avant de lancer la recherche.

En ce qui concerne le nombre de recherches complétées (Complet, figure 3.12),
les résultats obtenus par BlueFringeColor et FnokSatColor sont comparables, avec un
léger avantage & BlueFringeColor; alors que DDSma ne compléte la recherche que dans
quelques cas. Nous avons également fait figurer sur le graphe, le nombre de recherches
incomplétes mais pour laquelle une solution de taille inférieure & la taille proposée
par l'algorithme glouton a été trouvée (Meilleur, figure 3.12). Les résultats obtenus
semblent alors plus intéressants, mais doivent étre relativisés par la taille de I’automate
trouvé qui est alors proche de la taille proposée par l’algorithme glouton (voir figure
3.13, Taille des solutions). Les résultats obtenus sont toutefois légérement favorables &
DDSma.

La faible différence entre le premier résultat trouvé et la solution trouvée en un
temps limité indique que l'algorithme n’a pas pu revenir sur un choix crucial effectué
tot dans 'arbre de recherche et plaide pour des parcours remettant en cause plus vite
les choix peu informés effectués au début de la recherche. Cette courbe et la courbe
du nombre de fusions nécessaires permettent aussi d’illustrer la difficulté du probléme
abordé en fonction du nombre d’exemples disponibles.

On peut notamment remarquer que la complexité de I'exploration de ’espace de
recherche ne croit pas suivant le nombre d’exemples. Au contraire, la complexité de
I’exploration diminue au fur et & mesure que 1’échantillon devient de plus en plus
informé. On peut également remarquer que cette complexité n’est pas uniquement
corrélée & la taille de la borne supérieure, elle dépend aussi du nombre de solutions
dans le treillis, comme le montre la complexité de la recherche pour les échantillons de
50 états alors que la borne trouvée par l'algorithme glouton est proche de 'optimum.

Dans ce cas peu informé, trouver une solution de petite taille compatible avec les
données d’apprentissage sera relativement facile, par contre, ’identification d’un auto-
mate cible sera particuliérement difficile.
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Dans cette section, nous avons étudié plusieurs stratégies d’ordonnancement pour
le probléme difficile de la recherche exacte de solutions de taille minimale. L’ordonnan-
cement des états constitue un des facteurs principaux d’efficacité des algorithmes.

L’expérimentation présentée permet de mettre en évidence les caractéristiques fon-
damentales de chacun des principaux types d’ordonnancement. On peut ainsi préconiser
trois types d’ordonnancement en fonction des applications considérées. Nous disposons
alors de quatre algorithmes pouvant étre utilisés séparément pour chacune de leur tache
de prédilection ou pouvant étre enchainés pour une recherche efficace de la (ou les)
solution(s) minimale(s):

1. Pour la recherche d’une borne supérieure, la stratégie DDSma permet d’atteindre
rapidement une bonne solution (on peut utiliser une version gloutonne ou plus
exhaustive grace a la détection de cliques).

2. Pour compléter ’exploration, on choisira une extension & la recherche compléte
de I'approche Blue Fringe. Le choix entre la déclinaison BlueFringeSma ou Blue-
FringeColor dépend de qualité supposée de la borne supérieure obtenue. Pour une
bonne borne supérieure, BlueFringeColor est parfaitement adapté, alors que Blue-
FringeSma est plus coliteux mais permet d’escompter une diminution plus rapide
de la valeur de la borne supérieure.

3. Pour vérifier la minimalité d’une solution ou pour la recherche de I’ensemble des
solutions minimales, I’approche FnokSatColor est alors la stratégie la plus indi-
quée.

L’étude a permis de dégager ces trois types d’ordonnancement en fonction du but
visé. Il reste cependant beaucoup de paramétres & étudier pour obtenir le meilleur
algorithme: par exemple le choix de la clique initiale pour le coloriage, 'influence de
I’approche Blue-Fringe et du paramétre window ou les possibilités de dégradation de la
complétude de la propagation des incompatibilités. Il est également essentiel de réaliser
des implémentations optimisées pour comparer en termes temporels les différentes
approches, et vérifier que le surcoit de travail effectué n’est pas supérieur au temps qui
aurait été passé a explorer l'espace de recherche ainsi élagué (particuliérement pour des
automates de petite taille).

Ce type d’étude & effectuer reste toutefois tributaire du type de données traitées.
Nous garderons & l’esprit que ces expériences ont été réalisées sur des jeux de test
artificiels. Bien que ceux-ci soient généralement considérés comme plus difficiles, les
résultats obtenus sur ce genre de jeux de test ne permet que de se faire une idée du
comportement des programmes pour des données réelles. Il est & présent souhaitable de
tester et confronter les programmes et stratégies de recherche sur les différents types de
données réelles disponibles.
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Dans cette étude, nous avons introduit et étudié l'inférence d’automates classifieurs
par fusion d’états. Considérer cette extension des automates permet d’identifier et
utiliser la notion d’univocité (c’est & dire la classification des mots dans, au plus, une
classe) comme moyen de limiter la sur-généralisation lors de 'apprentissage. Au cours
de cette étude, nous nous sommes donc plus particuliérement intéressé & l’inférence
d’automates classifieurs univoques. Le probléme étudié peut alors étre considéré,
suivant les points de vue, comme l'apprentissage dune fonction de classification
“rationnelle” discriminante, comme l’inférence k-réguliére d’un ensemble de langages
deux & deux disjoints ou comme l’identification d’un automate compatible & partir
d’instances positives et négatives.

Nous avons choisi d’aborder ici le probléme suivant ’approche, classique en
inférence grammaticale, par fusions d’états. Notre premier apport & cette approche
a été l'extension de l’espace de recherche des automates aux automates classifieurs,
illustrant ainsi la différence entre l'approche acceptation et l'approche classification.
Nous avons notamment pu proposer une définition de la complétude structurelle pour
I’approche classification, nécessitant potentiellement moins d’exemples que 'approche
acceptation pour définir ’espace de recherche. Nos autres apports & ’approche par
fusion concernent plus particuliérement l’inférence d’automates classifieurs univoques.
Dans ce cadre, le choix de la représentation par automates classifieurs utilisée permet
alors d’identifier efficacement 1’ensemble des paires d’états incompatibles, c’est a dire
qui ne doivent pas étre fusionnées. Nous avons alors proposé d’étendre 1’approche par
fusion en introduisant également 1’opération duale de différenciation, pour la prise en
compte des fusions impossibles, et nous avons introduit un nouvel espace de recherche
implicite sur les fusions (et différenciations) de paires d’états. Nous avons caractérisé
dans cet espace la dynamique de ’ensemble des états incompatibles et avons proposé
des algorithmes efficaces pour le maintien de cet ensemble. Dans le cas de 'inférence de
k-DFA univoques, cette étude nous a permis de reformuler le probléme sous la forme
d’'un probléme de satisfaction de contraintes, dépendant uniquement de 1’automate
initial.
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Nous avons alors étudié le probléme de la recherche exacte dans cet espace d’une
solution minimale. Pour ce probléme d’optimisation sous contraintes, nous avons
exhibé deux schémas algorithmiques, du type Branch and Bound, offrant un cadre
général unifié pour exprimer, dans l’espace implicite, ’extension aux automates
classifieurs des approches par fusions existantes, et présentant l'originalité de pouvoir
prendre en compte les fusions impossibles. L’application de ces schémas nous a permis
d’implémenter des algorithmes efficaces pour la recherche compléte des solutions
minimales et nous a permis de comparer expérimentalement l'influence du choix de
I’ordonnancement des attributs pour cette tdche. D’aprés nos expérimentations, les
algorithmes par coloriage semblent plus appropriés, les stratégies les plus efficaces étant
alors du type Blue-Fringe ou par saturation des incompatibilités.

L’ensemble de ces travaux permettent d’établir les bases de l'inférence d’auto-
mates classifieurs univoques, mais de nombreuse pistes de recherches restent a envisager.

Tout d’abord, les algorithmes proposés n’épuisent pas l’ensemble des études
possibles sur le sujet. En particulier, d’autres stratégies de propagation des contraintes,
éventuellement moins complétes mais avec intégration de retour en arriére intelligent,
pourraient étre considérées. Un grand nombre d’heuristiques d’ordonnancement alter-
natives peuvent aussi étre imaginées. Globalement, 'interdépendance entre élagage,
propagation des contraintes et ordonnancement du choix des attributs reste a étudier
finement. Cependant, méme en améliorant ces algorithmes, étant donné la nature
du probléme, la recherche exacte de solutions restera cantonnée & des automates de
“petite” taille, & moins de disposer d’échantillons d’apprentissage trés informant. Pour
des problémes de taille plus conséquente, il faudra envisager de n’explorer qu’une
partie de l’espace de recherche, sans garantie d’optimalité. Une bonne heuristique
étant disponible (EDSM), les techniques de recherche & divergence limitée (Limited
discrepency search) et en profondeur d’abord entrelacée (Interleaved depth-first search)
semblent alors parfaitement indiquées. Mais de nombreuses autres méthodes peuvent
étre envisagées. Nous n’avons notamment pas exploité ici toutes les propriétés du
nouvel espace de recherche par fusion introduit. Sa relation de voisinage simple, la
représentation économique d’un élément du treillis permettant d’envisager efficacement
une population de solutions et la possibilité d’établir des scores sur le nombre de
contraintes violées ou sur les propriétés de propagation de contraintes doivent pouvoir
étre exploitées et semblent, par exemple, particuliérement adaptées & une exploration
de l'espace par des méthodes méta-heuristiques du type algorithmes génétiques, tabou,
recuit simulé ou par réparation d’erreur.
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Nous avons implémenté 1’ensemble des algorithmes présentés au sein d’une bi-
bliothéque dédiée & l'inférence de machines a états finies. La conception de cette
bibliothéque a été guidée par le souci de son extensibilité a d’autres types de machines.
L’extension du travail sur 'univocité & d’autres types de machines semble particuliére-
ment prometteuse. Les transducteurs sous-séquentiels [Sch77] utilisés pour le traitement
de la langue naturelle [CVO93, CGV94, Moh97| sont par exemple trés proches des
k-DFA et peuvent étre considérés comme combinant les aspects classification (émission
sur les états finaux) et les aspects traduction (émission sur les transitions utilisées).
Nous pensons aussi poursuivre I’étude sur 'inférence d’automates non déterministes et
I’appliquer & la discrimination de séquences génétiques. D’une maniére générale, le non
déterminisme est une composante fondamentale pour les sciences du vivant, qui doit
par conséquent étre prise en compte en bioinformatique. Dans cette application, nous
espérons qu’autoriser le non déterminisme nous permettra d’inférer des automates plus
petits et par conséquent plus “lisibles” par les biologistes, pour fournir des indications
intuitives sur le fonctionnement de certaines mécanismes de fabrication de protéines.
Enfin, il serait intéressant de savoir si ’approche peut étre étendue au cas stochastique.

Enfin, le dernier axe de développement qu’il nous semble nécessaire d’étudier est
I'introduction de mesures qualitatives des solutions en fonction de ’application. En ef-
fet, méme si la taille de 'automate trouvé est importante, ce critére ne doit pas étre
le seul pris en compte pour évaluer une solution et guider la recherche. Dans un cadre
général, on peut étudier I'inférence pour des critéres issus du domaine de la classifica-
tion. On peut ainsi imaginer d’étudier l'inférence d’automates classifieurs séparant au
mieux, selon un critére et une distance & définir, les exemples de ’échantillon d’appren-
tissage, ou alors, 'inférence d’un automate classifieur univoque minimisant le nombre
de séquences non classées. Nous pensons aussi par exemple & exploiter des informations
du type distance ou mesure de similarité entre les lettres de l'alphabet pour guider
I'inférence. La prise en compte de ce type d’information, ainsi que le développement
de techniques permettant de les utiliser au cours de I’apprentissage, permettrait alors
d’utiliser les technique de I'inférence réguliére sur des données symboliques pouvant cor-
respondre & une discrétisation de valeurs numériques ou, plus simplement, d’indications
de tendances.
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Annexe A

Notations OMT /UML utilisées

Paquetage

Paguetage

Classe

Classe

+ attributPublic : Typel
- attributPrive : Type2
# attributProtege : Type3

+ operation1()
+ operation2() : TypeResultat

Héritage (B hérite de A)

ClasseA

ClasseB

Classe paramétrée

——  Parametre !

Classe

Lien de référence
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Résumé

L’apprentissage automatique occupe aujourd’hui une place majeure au sein de ’Intelligence
Artificielle. Un grand intérét est notamment accordé a I’apprentissage par induction qui consiste
4 inférer des concepts & partir d’exemples. La plupart des méthodes d’apprentissage travaillent
sur une description des objets sous la forme d’un vecteur de valeurs d’attributs. Pour traiter la
classification de suites de symboles, nous introduisons et étudions I’apprentissage par induction
d’automates classifieurs de séquences. Cette inférence peut étre formellement définie comme une
extension du probléme d’inférence réguliére et permet de prendre en compte ’interaction entre
les langages au cours de ’apprentissage. Nous nous sommes notamment intéressés a ’inférence
de langages réguliers deux & deux disjoints, ce qui inclut, en particulier, la généralisation
d’un langage limitée par des exemples négatifs. Le probléme peut alors étre posé en termes
d’inférence d’automates classifieurs univoques par fusion d’états et la représentation choisie
peut alors étre utilisée pour détecter efficacement ’ensemble des paires d’états incompatibles,
c’est & dire ne devant pas étre fusionnées. L’introduction d’un espace de recherche implicite
et la caractérisation de la dynamique de ’ensemble des paires d’états incompatibles, nous
ont alors permis de reformuler le probléme de l'inférence d’automates classifieurs univoques
déterministes sous la forme d’un probléme de satisfaction de contraintes. Si une contrainte de
minimalité est ajoutée, le probléme devient un probléme d’optimisation sous contraintes qui
peut étre traité par des algorithmes du type Branch and Bound, introduisant ainsi un nouveau
type d’algorithme d’inférence efficace considérant les fusions, mais aussi les fusions impossibles.
Mots-clé: Apprentissage par induction, théorie des langages, machines & états finies,
classification de séquences, probléme de satisfaction de contraintes, optimisation sous
contraintes, espaces de recherche implicites.

Abstract

Machine Learning has become a foremost topic within the field of Artificial Intelligence.
In particular, a great deal of effort has been devoted to inductive inference which consists
in learning concepts from examples. Usually the objects are described by a finite set of
valued attributes. To deal with sequences classification, we introduce and study the finite
state classifiers inference problem. This problem may be formally defined as an extension of
the regular inference problem, allowing to handle interactions between languages during the
inference process. More precisely, we address here the inference of a set of disjoint languages
problem, which includes, as a particular case, the compatible automata identification problem.
Thanks to the use of finite state classifier, we are able to compute efficiently the set of
incompatible pairs of states, i.e. the states that should not be merged to ensure compatibility.
We introduce a new implicit search space allowing to characterize the dynamic of this set
of incompatible states. In this search space the problem may then be stated as a constraint
satisfaction problem. When looking for the smallest deterministic finite state classifier, this
problem becomes a constrained optimization problem and may be tackled by Branch and
Bound algorithms leading to new and efficient inference algorithm schemes considering not
only the possible state mergings, but also the impossible ones.

Key-words: Inductive machine learning, formal languages, finite state machines, se-
quences classification, constraint satisfaction problem, constrained optimization, implicit
search space.



