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Introduction générale

Dans notre société moderne, une tres grande quantité d’informations est quotidien-
nement générée, et souvent sauvegardée. Ces données peuvent provenir, par exemple,
d’une chaine commerciale stockant I’ensemble des achats effectués par ses clients, d’un
moteur de recherche sauvegardant les requétes et les pages visitées par des internautes,
ou encore d’un journal créant un ensemble de bulletins d’informations sous la forme de
dépéches AFP. L’ensemble de ces données doit souvent étre traité a posteriori', majori-
tairement & ’aide d’outils informatiques, afin, par exemple, de proposer les bons produits
en téte de gondole, de fournir des résultats de recherche sur le WEB plus pertinents, ou
encore d’extraire des news sur un sujet particulier. Les outils permettant de résoudre
ces taches peuvent provenir de la fouille de données®, ou Data Mining, dont le but est
d’extraire un savoir, une connaissance, d'un ensemble de données de maniére automa-
tique ou semi-automatique. Ces outils peuvent également faire appel a des techniques
d’apprentissage automatique, ou Machine Learning, pour lesquelles plusieurs cadres
existent selon le type de données manipulées. Si celles-ci sont classées en différentes
catégories (ou classes), nous les nommerons alors données étiquetées. Par exemple, la
classe pourra étre le genre d’une personne (homme ou femme) et les données seront une
collection d’attributs (e.g. taille, poids, 4ge). Dans ce premier cas de figure, nous parlons
d’apprentissage supervisé, ’objectif étant a partir d’un échantillon de données étiquetées
de construire une fonction de classification permettant d’assigner une étiquette a tout
nouvel exemple non connu. Si les étiquettes correspondent a des valeurs réelles (conti-
nues), nous parlons alors de régression. Dans le cas ou 1'échantillon d’apprentissage est
composé d’exemples non-étiquetés, I’objectif n’est plus de classer mais plutot d’extraire
des groupes d’exemples partageant des ressemblances. Nous parlons alors d’apprentissage
non supervisé. Tel sera le cas, par exemple, d’un marcheur découvrant au cours d’une
promenade différents champignons, pour lesquels il ne pourra que produire une des-
cription physique, e.g. couleurs, formes, dimensions, sans étre capable de déterminer leur
catégorie. Le but de I'algorithme d’apprentissage est alors de découvrir automatiquement
les catégories.

Pour effectuer leur tache, la majorité des algorithmes d’apprentissage automatique
(supervisés ou non supervisés) font appel a des calculs de métriques ou de similarités.
Une métrique est une fonction qui mesure une distance entre deux objets. Dans le cas d’es-

!Nous nommerons ce procédé méthode batch. Notons qu’il est aussi possible de traiter les données
suivant leur ordre d’arrivée, ce qui caractérise les méthodes online.

2La  délégation  générale & la  langue frangaise et aux langues de  France
(http://www.culture.gouv.fr/culture/dglf/) préconise lutilisation du terme ’exploration de
données’.


http://www.culture.gouv.fr/culture/dglf/
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pace vectoriel, la distance la plus utilisée est certainement la distance euclidienne, définie
de la maniere suivante : dg(z,2") = /), |z; — «}|?,Va,2’ € RP. Une autre solution est
d’utiliser la distance de Mahalonobis : dp(z,2") = \/(z — 2/)TM~(x — '),Yz,2’ € RP
qui permet d’associer, par U'intermédiaire de la matrice de variance/covariance M, un
poids différent a chaque attribut, contrairement a la distance euclidienne qui associe
un méme poids & chaque feature du vecteur®. L’utilisation de poids permet donc de
définir une distance mieux adaptée au probléeme considéré. Intuitivement, fixer a priori
des bons poids pour améliorer les performances des algorithmes de classification ou de
clustering est une opération difficile. L’utilisation de techniques d’apprentissage automa-
tique s’avere étre une solution adaptée a cette problématique, et a donné naissance ces
dernieres années a un domaine de recherche intitulé Metric Learning.

Une métrique doit respecter un ensemble de propriétés pour étre considérée comme
une vraie fonction de distance : semi-définie positivité, symétrie et inégalité triangu-
laire. Notons que certaines fonctions, qui semblent étre naturellement pertinentes, ne
remplissent pas ces contraintes, malgré le fait qu’elles soient efficaces pour résoudre des
problemes réels. C’est le cas par exemple du produit scalaire normalisé (cosinus) tres
utilisé dans les problématiques de recherche d’informations. De telles fonctions sont alors
appelées fonctions de similarité.

Dans le cas de données structurées, c’est-a-dire des données représentées sous forme
de chaines (e.g. les mots de la langue francaise), d’arbres (e.g. des fichiers XML) ou de
graphes (e.g. le réseau GSM), nous ne pouvons pas directement utiliser les distances ou si-
milarités citées précédemment, les données n’appartenant pas a un espace vectoriel. Une
solution est de faire appel a des métriques spécifiques, dédiées a la manipulation de telles
données structurées, comme la distance d’édition. La distance d’édition entre deux ob-
jets correspond au nombre minimal de transformations élémentaires, également appelées
opérations d’édition (insertion, délétion, substitution), nécessaires pour passer du pre-
mier objet au second. Une extension intuitive de la distance d’édition consiste a affecter
a chaque opération un poids (ou cotit). Comme dans le cas de la distance de Mahalono-
bis, ces poids sont dépendants du probleme traité et s’ils sont correctement définis, ils
permettent alors d’améliorer la pertinence de la distance de sorte qu’elle reflete au mieux
les ressemblances et dissemblances entre objets comparés. Dans la littérature, un certain
nombre d’approches a été proposé, méme si elles sont bien moins nombreuses que dans
le cas de données non structurées, pour apprendre ces colts. Certaines techniques sont
basées sur des méthodes d’optimisation numériques et nécessitent des exemples positifs
et négatifs pour 'apprentissage. D’autres approches, stochastiques, permettent 1'utilisa-
tion d’exemples positifs seulement. A la lecture de la littérature, le constat est que la
majorité des travaux se concentrent sur la distance d’édition entre chaines, qui constitue
un probléme algorithmiquement relativement simple. Cependant, face au développement
des applications faisant intervenir des structures arborescentes (le WEB en étant un
des meilleurs exemples), Papprentissage de distances entre arbres est devenu un enjeu
considérable. Dans le cadre de ce travail de these, nous avons décidé d’aborder cette
problématique difficile. La recherche effectuée nous permet aujourd’hui de présenter une
premiere contribution qui prend la forme d’une méthode d’apprentissage stochastique de
cotits d’édition a partir de données arborescentes. Nous montrons que ce modele peut

N

étre adapté a deux types de distances d’édition d’arbres différentes. Un autre constat

3Notons que si la matrice M est égale & la matrice identité alors dy; = dp.
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tiré de la littérature est qu’il existe peu de modeles permettant I'ajout de contraintes a
priori et leur prise en compte durant le processus d’apprentissage. Nous apportons dans
le cadre de cette these une contribution originale a cette problématique, sous la forme
d’un modele probabiliste d’édition contraint. Nous montrons que les machines a états
ainsi apprises ont un pouvoir d’expression supérieur aux pair-Hidden Markov Models.
Nous exploitons notre modele sur une application de biologie moléculaire, dans le but
d’extraire des sites de facteurs de transcription de genes.

Contexte de la thése

Cette these s’est déroulée au sein de 1’équipe de Machine Learning du Laboratoire
Hubert Curien de Saint-Etienne de 1'Université de Lyon, UMR CNRS 5516. Les travaux
présentés dans ce manuscrit ont été réalisés dans le cadre de deux projets ANR : Mar-
mota (ANR MMSA) et Bingo2 (ANR MDCO). Marmota (MAchine learning pRobabilistic
MOdels Tree l[Anguages*), est un projet qui se situe a l'intersection de trois domaines de
recherche : les langages formels d’arbres, 'apprentissage automatique, et les modeles pro-
babilistes. Bingo2 (Knowledge Discovery For and By Inductive Queries in post-genomic
applications®), vise a développer de nouvelles approches en fouille de données sur des
applications post-génomiques.

Plan du manuscrit

Ce mémoire de these est organisé en quatre chapitres. Les deux premiers introduisent
les notations, les objets et les modeles de la littérature qui concernent ’apprentissage
de parametres de la distance d’édition. Les deux chapitres suivants présentent les deux
contributions de cette these. Le premier modélise un processus probabiliste d’édition entre
arbres sous la forme d’un transducteur stochastique. Le second integre des connaissances
du domaine dans un processus d’édition sous contraintes entre chaines.

Nous détaillons ci-dessous le contenu des quatre chapitres du mémoire.

Chapitre 1. Ce chapitre regroupe ’ensemble des notations et définitions utilisées dans
la suite du manuscrit. Nous nous positionnons dans le cadre de 'apprentissage supervisé
a partir de données structurées, ’objectif étant d’apprendre les parametres d’une mesure
de similarité sous la forme d’une machine a états stochastique.

Chapitre 2. Dans ce chapitre, nous dressons un état des lieux des différentes méthodes
de la littérature ayant pour objectif d’apprendre les parametres de la distance d’édition.
Apres une rapide présentation des techniques non probabilistes, nous introduisons ’algo-
rithme Ezpectation-Mazimisation EM, a origine de plusieurs méthodes d’apprentissage
de similarités d’édition stochastiques.

Chapitre 3. Ce chapitre présente une méthode probabiliste pour apprendre des mode-
les joints et conditionnels de distances d’édition stochastiques entre arbres. Nous mon-
trons sur plusieurs séries d’expérimentations qu’il est alors possible d’apprendre les cotits
des opérations d’édition permettant d’améliorer les distances d’édition classiques entre

“http://marmota.gforge.inria.fr/.
*https://bingo2.greyc.fr/.


http://marmota.gforge.inria.fr/
https://bingo2.greyc.fr/
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arbres. Nous présentons également SEDIL, une plateforme logicielle, disponible pour la
communauté Machine Learning, qui intégre plusieurs algorithmes d’inférence (dont ceux
présentés dans ce chapitre) et qui permet ainsi d’effectuer des expérimentations avec les
distances d’édition entre chaines et arbres.

Chapitre 4. Dans ce dernier chapitre de contribution, nous présentons une méthode
de type EM pour apprendre un modele conditionnel contraint de distance d’édition sto-
chastique entre chaines. Nous utilisons une machine a états permettant de modéliser
différents contextes d’édition. Pour ajouter de la connaissance du domaine, les transi-
tions entre états sont contraintes, s’exprimant sous la forme d’un ensemble de fonctions
booléennes. Nous étudions le pouvoir d’expression de ce modele avant de montrer son
intérét sur une tache de biologie moléculaire.



| Notations-Définitions

Résumé

Dans cette these, nous nous positionnons dans le contexte de I’apprentissage supervisé
& partir de données structurées (chaines ou arbres). L’objectif est d’apprendre des fonc-
tions de similarités d’édition probabilistes basées sur des modeles stochastiques. Ces
derniers sont induits par maximisation de vraisemblance d’un échantillon d’apprentis-
sage de paires d’exemples jugés similaires. Nous introduisons dans ce chapitre I’ensemble
des notations et définitions utiles & la manipulation de ces concepts.

1.1 Introduction

Dans cette theése, nous nous intéressons a I'apprentissage supervisé de modeles d’édi-
tion entre données structurées. Ces modeles sont généralement probabilistes et induits par
maximisation de vraisemblance d’échantillons de paires d’exemples (chaines ou arbres).

Nous commengons par une breve introduction de I'apprentissage supervisé. Ensuite,
nous introduisons les notions de métrique et de similarité. Nous terminons ce chapitre
par la présentation de différentes machines a états utilisées dans ce mémoire de these
pour modéliser des processus d’édition.

1.2 Apprentissage supervisé

Le but d’un processus d’apprentissage supervisé' est de construire automatiquement
un modele, a partir d’'un ensemble d’observations, permettant de faire des prédictions.
Nous pouvons ainsi apprendre des modeles de classification, pour prédire par exemple
I’étiquette d’un chiffre manuscrit par un systeme de reconnaissance de ’écriture, ou des
modeles de régression, pour prédire, par exemple, la température par un systeme de
prévision météorologique.

Définition 1.1 (Echantillon d’apprentissage) Soit un ensemble de m exemples
d’apprentissage {x1,...,xm}. Chaque valeur x; est supposée tirée de maniére indépen-
dante et identiquement distribuée suivant une distribution Dy sur l’espace d’entrée X .

!Notons qu’il existe d’autres types d’apprentissage (et d’algorithmes associés) que nous n’aborderons
pas ici. Nous renvoyons le lecteur intéressé au livre Apprentissage artificiel, concepts et algorithmes
d’A. Cornuéjols et L. Miclet [CM10].
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\

A chaque exemple x;, un oracle ou superviseur, noté [, associe une valeur z; € Z
appelée étiquette. Si Z forme un ensemble discret, nous appelons z; la classe de l’exemple
x;. Il s’agit alors de traiter un probléme de classification. St Z prend des valeurs conti-
nues, il s’agit alors d’un probléme de régression.

Lensemble LS = {(x1,21), ..., (m,2m)} constitue I’échantillon d’apprentissage.

Les valeurs z1,...,x,, peuvent prendre la forme de vecteurs z; =< z;;,..., 2 >
pour lesquels chaque composant est appelé feature.

Dans le cas de données structurées, ce qui est le cas dans cette these, les exemples
T1,...,T,m peuvent correspondre a des chaines de symboles ou des arbres.

Définition 1.2 (Alphabet et chaine) Un alphabet ¥ est un ensemble fini non vide de
caractéres. Une chaine x (ou mot) est une suite finie x = ajas . ..a, de symboles de X.
Le mot vide est symbolisé par .

L’ensemble de toutes les chaines, y compris la chaine vide, construites a partir de 2
est noté ¥*. La taille d’un mot se note |x|.

Définition 1.3 (Arbre) Soit V un ensemble de neeuds. Nous définissons un arbre de
maniére récursive comme suit : un neud est un arbre, et étant donnésT arbres aq,...,ar
et un neud r € V, x = r(ay,...,ar) est un arbre. De plus, nous pouvons associer une
fonction d’étiquetage 1 : V — X qui permet d’associer un symbole a chaque neeud de
Uarbre. L’arbre vide est noté \.

L’ensemble de tous les arbres, y compris ’arbre vide, construits a partir de ¥ est noté

().

Nous pouvons maintenant définir formellement le probléme d’apprentissage supervisé.

Définition 1.4 (Apprentissage supervisé) Un algorithme L d’apprentissage super-
visé€ apprend automatiquement un classifieur, ou hypothése, h € 'H, de la fonction cible
f a partir d’un échantillon d’apprentissage LS = {(x1,21), ..., (Tm,2m)}. Notons que H
représente la classe d’hypothéses dans laquelle L peut effectuer la recherche de h.

La phase d’apprentissage revient donc a trouver I’hypothese h qui estime au mieux la
cible f. Pour comparer h et f, nous définissons une mesure de perte [ pour chaque élément
x; qui évalue le colit d’avoir pris comme décision h(x;) alors que la valeur désirée est
f(x;). Par exemple, [ peut correspondre au nombre d’erreurs de classification, ou encore
a l'erreur quadratique dans le cas de problemes de régression.

Définition 1.5 (Risque réel) L’espérance de coiit, ou risque réel €y, entre la fonction
cible [ et I’hypothése h est définie par :

€En = Pa:iNDxl(h(l‘i)v f(ml»

Pour évaluer la qualité de I'hypothese h, nous devons donc calculer le risque réel.
Cependant, la mesure de ce risque nécessite de connaitre la distribution Dy des exemples
d’entrée, qui est malheureusement inconnue.

Apprendre un bon modele, c¢’est-a-dire minimisant le risque réel, nécessite donc d’étre
guidé par un principe inductif. Nous présentons les principaux dans ce qui suit.



1.2. Apprentissage supervisé 7
Le principe ERM. Une solution consiste & choisir I’hypothese minimisant le risque
empirique (Empirical Risk Minimisation ou principe ERM).

Définition 1.6 (Risque empirique) Le risque empirique €, d’une hypothése h € H
est la perte moyenne observée sur l’échantillon d’apprentissage LS.

1 |LS]
€n = @ Z I(h(xs), f(xi))

L’idée intuitive de ce principe inductif est que I’hypothese qui s’accorde le mieux aux
données d’apprentissage est probablement une bonne hypothese en généralisation. Ce
principe suppose évidemment que les données d’apprentissage soient représentatives de
la distribution Dy et de la fonction cible associée f.

Le principe ERM sera valide s’il est possible de montrer que I’hypothese sélectionnée
est proche de ’hypothese optimale (inconnue).

Pour analyser la relation entre le risque réel et le risque empirique, le cadre le plus
utilisé est certainement le paradigme PAC (Probablement Approximativement Correct)
introduit par Valiant [Val34]. Dans ce modele, Pobjectif est de déterminer sous quelles
conditions, la probabilité de choisir une mauvaise hypothese (i.e. dont le risque réel est
supérieur au risque réel optimal de plus de p) est bornée par 0, i.e. :

Vp>0,6 <1,Pr(lej, —ens| > p) <6, (1.1)
ou h* est I’hypothese optimale au sens du risque réel :

h* = argmin ¢y,
heM

et h est I’hypothese optimale au sens du risque empirique :

h = argmin €.
heH

Les travaux de Vapnik [Vap98] ont donné les conditions de garantie selon lesquelles le
risque empirique pouvait converger vers le risque réel lorsque 1’échantillon d’apprentissage
tend vers l'infini. Plus formellement, le principe ERM est valide si la borne suivante est
garantie sur la taille de I’échantillon d’apprentissage :

2 2n
LS| > Sin=Tt
p )
ou nyy est soit la taille de 'espace d’hypotheses H, quand celui-ci est de taille finie, soit
la dimension de Vapnik-Chervonenkis®, dans le cas infini.

Notons que ce paradigme nécessite de disposer d’exemples positifs et négatifs. Dans
la situation ou nous disposons d’exemples positifs seulement, ce qui est le cas dans le
cadre de cette these, nous préférerons le principe de maximisation de vraisemblance.

2Pour rappel, la dimension de Vapnik-Chervonenkis est la taille du plus grand ensemble d’exemples
pouvant étre pulvérisés par la famille d’hypotheses H.
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Le maximum de vraisemblance. Dans ce cas, le choix de I’hypotheése optimale se
porte sur celle qui maximise la vraisemblance des données de I’échantillon d’apprentis-
sage. Dans ce cadre, nous supposons qu’il est possible de définir une distribution de
probabilité sur 'espace des fonctions hypotheses. L’échantillon d’apprentissage est alors
considéré comme une information modifiant la distribution de probabilité sur H. Nous
pouvons alors choisir I’hypothese la plus probable a posteriori, c’est le principe du maxi-
mum de vraisemblance.

Sous I'hypothese ou les données sont i.i.d., le calcul de la vraisemblance est le produit
des probabilités de chaque exemple sachant I’hypothese choisie. Plus formellement :

|LS]

Le choix de ’hypothese se porte donc sur celle maximisant Ly (LS) :

h = argmax Lp(LS).
heH

Le principe MDL. Notons enfin qu’il est possible de choisir I’hypothése qui comprime
au mieux les informations contenues dans 1’échantillon d’apprentissage. C’est I’approche
utilisée dans le cas du principe MDL (Minimum Description Length). L’idée est d’éliminer
les redondances présentes dans les données afin d’en extraire des régularités permettant
la description des exemples.

1.3 Les métriques

Dans cette section, nous présentons la notion de métrique. Apres une présentation des
propriétés a respecter, nous effectuons une revue rapide des métriques dans les contextes
numériques puis symboliques. Nous terminons cette section par I'introduction des notions
de similarités.

1.3.1 Propriétés d’une métrique

L’utilisation d’un grand nombre d’algorithmes d’apprentissage supervisé ou non su-
pervisé nécessite de faire appel a la notion de métrique ou distance® entre éléments.

Pour étre une distance, une fonction d doit respecter les quatre conditions suivantes,
pour tout couple de données (X,Y) € X :

1) Condition de séparation.
Sid(X,Y)=0, alors X =Y (1.2)
2) Condition de non-négativité.

d(X,Y) >0 (1.3)

3Nous ne ferons aucune distinction dans ce manuscrit entre les notions de distance et de métrique
méme s’il est possible de les différencier selon le fait que les données appartiennent & un espace métrique
ou pseudo-métrique [Iel55].
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Notons que ces deux premieres conditions peuvent étre réduites a la seule contrainte
de semi-définie positivité.

3) Condition de symétrie.
4(X,Y) = d(Y, X) (1.4
4) Condition d’inégalité triangulaire.
VZ e X, d(X,Y)+d(Y,Z) > d(X, Z) (1.5)

Cette derniere propriété assure que la distance la plus courte entre deux éléments est
toujours le chemin le plus direct. Elle est notamment a la base de nombreux algorithmes
permettant d’accélérer la recherche des plus proches voisins.

1.3.2 Meétriques numériques

Les distances suivantes sont décrites pour des espaces vectoriels de dimension p. Dans
la suite du paragraphe, X et Y décrivent des vecteurs de dimension p, x; (respectivement

;eme

yi) dénote le 1™ élément du vecteur X (respectivement Y).

Distance de Minkowski. Les métriques les plus usitées sont certainement les dis-
tances issues de la Ly, appelée distance de Minkowski.

Suivant les différentes valeurs de k, nous distinguons généralement les distances sui-
vantes :

— Si k =1, cette distance est plus connue sous le nom de la distance Manhattan.
P
Ly =dy(X,Y) =) |z —uil. (1.7)
i=1

— Dans le cas, k = 2, nous parlons de la distance euclidienne.

Ly =dy(X,Y) =

— Si k = 00, nous obtenons la distance de Tchebychev, appelée aussi distance infinie :

Lo =deo(X,Y) = max |z; — vl (1.9)
i=1..p

La Figure 1.1 représente I’ensemble des points a distance 1 du point de coordonnées
(0,0) pour les trois cas de la métrique de Minkowski présentés précédemment.

Au dela de cette relation géométrique entre les Ly, notons qu’il est possible de montrer
qu’il existe deux constantes « et § telles que, pour chaque entier positif a, b :

aLa < Lb < ﬂLw
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Fig. 1.1 — Ensemble des points & distance 1 du point de coordonnées (0,0) dans un plan
en utilisant les distances Ly (Equ. 1.7), Ly (Equ. 1.8) et Lo (Equ. 1.9).

Ceci signifie que les distances de Minkowski peuvent étre considérées comme “équivalen-
tes” a une constante pres.

Distance de Mahalanobis. Un autre type de distances utilisées entre données numé-
riques sont les distances de Mahalanobis dp(X,Y). Elle se définit par :

dar(X,Y) = /(X —Y)TM-1(X - V), (1.10)

ou M est la matrice de covariance.

Notons que si M est la matrice identité I, la distance de Mahalanobis se réduit a la
distance euclidienne. Cette distance est souvent utilisée en clustering pour tenir compte
des corrélations entre les features.

Les métriques présentées précédemment s’appliquent a des données numériques. Dans
le cadre de ce manuscrit, nous voulons calculer et apprendre des distances entre données
symboliques. Nous avons donc deux solutions :

— transformer les données symboliques sous forme de données vectorielles (par exem-
ple en utilisant des n-grammes [Shalg]) et ensuite y appliquer une distance de
Minkowski, par exemple,

— ou utiliser des métriques construites spécialement pour les données symboliques.

1.3.3 Meétriques symboliques

Dans cette section, nous présentons un ensemble de métriques qui s’appliquent a des
données symboliques. La majorité de ces métriques ont été développées pour mesurer des
distances entre chaines.

La distance de Hamming

La distance de Hamming [[Tam50] dp, s’applique entre deux chaines X et Y de méme
longueur et correspond au nombre de caracteres différents entre X et Y.

dn(X,Y) =iz #yi}], 0<i <[X]. (1.11)
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Ezxzemple. Soient les mots X = MARTHA etY = MARHTA, la distance de Hamming
dp, est égale a dp(X,Y) = 2. o

Distance de Jaccard

La distance de Jaccard dj [Jacl2] est une mesure utilisée pour mesurer la diversité de
deux ensembles de symboles. Elle correspond au rapport du nombre de caractéres com-
muns entre les deux ensembles sur le nombre de caracteres différents des deux ensembles.

XY

dj(X,Y)=1— 5%

(1.12)

Ezxemple. Soient les chaines MARTHA et MARHTAS desquelles les ensembles X =
{M,A,R,T H} etY ={M,A, R, H,T,S} sont déduits. La distance de Jaccard est égale
ads;(X,Y)=1-2=.1667. o

Distance de Jaro

La distance de Jaro djaro [Jar95] est une mesure de similarité entre deux chaines de
caracteres. Cette distance est utilisée pour la détection de doublons. Elle est adaptée au
traitement de chaines courtes. Le calcul de cette distance nécessite le calcul de deux ac-
cumulateurs. Le premier, m, est le nombre de caractéres communs entre les deux chaines,
le second, t, correspond au nombre de transpositions parmi les caracteres communs entre
les deux chaines.

1/ m m m—t/2
diarolX.Y) = 5 (|X| it m/) . (1.13)

Exemple. Soient les mots X = MARTHA et Y = MARHTAS, la similarité de Jaro
est de 0.896. En effet, le nombre de caractéres communs m entre X et Y est de 6 :
M,AR,T H, A. Etant donnés les caractéres communs, nous observons deux transposi-
tions : t = 2. En effet, en lisant le premier mot, nous observons que deux caractéres sont

dans une position différente de celle du second mot. Dot djqro = % (% + g + 6762/2) =

.896. o

Distance d’édition

Une des métriques les plus connues sur les chaines de caracteres est la distance
d’édition [WE74]. La distance d’édition utilise un ensemble de trois opérations d’édition :

— la substitution d’un caractére par un autre noté (z:,y,) qui transforme le mot
X =wuzxyw en Y = uy,w avec u,w € X* et x4, y, € 3,

— la délétion d’un caractere de la premiere chaine noté (x:, A) qui transforme le mot
X =urywen Y = uw avec u,w € X* et x; € X,
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— Dinsertion d’un caractére dans la seconde chaine (), y,) qui transforme le mot
X =ww en Y = uy,w avec u,w € L* et y, € X.

Définition 1.7 (Distance d’édition ou de Levenshtein [Lev66]) La  distance
d’édition d; entre deux mots X et'Y est le nombre minimal d’opérations d’édition qui
permettent de réécrire le mot X en le mot Y.

Cette distance peut étre généralisée en associant a chaque opération d’édition un cofit.
La distance devient donc la somme minimale des cotits d’opération pour transformer X
enY.

Le pseudo-code de l'algorithme du calcul de la distance d’édition est présenté ci-
dessous. Par des techniques de programmation dynamique, nous pouvons calculer la d;
en temps quadratique O(|X| x |Y]) et linéaire O(maz(|X|,|Y])) en espace.

di(\, ) =0
di(zy - x4, A) =di(x1 - xi-1,\) + c(xe, A)
dl()‘ayl"'yv) = dl(A»yl"'yvfl)—’_c(/\vyv) (114)

di(z1- - Te—1, Y1 Yo—1) + (T4, Yo)
di(z1- Ty Yo) = min dy(z1 T, Y1 Yoo1) + (A, Yo)
di(z1 - Te—1, Y1 Yo) + (T, A).

Comme nous l'avons dit, un colt peut étre attribué a chaque opération d’édition.
Notons que la distance de Hamming, présentée précédemment, peut étre vue comme un
cas particulier de la distance d’édition pour laquelle le cotit des opérations d’insertion et
de délétion est infini et le cott des opérations de substitution est égal a 1.

Exemple. Soient les mots X = MARTHA etY = MARHTAS, la distance de Leven-
shtein entre X et Y est égale o dj(X,Y) = 3. La matrice de la Table 1.2 montre le calcul
de la distance par programmation dynamique. La suite des opérations correspond en la
substitution de M, A et R par eux-mémes, la substitution de H par T puis de T par H,
une nouvelle substitution de A par A et enfin de l'insertion du caractére S. Remarquons
qu’il existe d’autres solutions de cotts identiques. En effet, en milieu de réécriture, nous
pourrions utiliser la séquence suivante : la délétion du H puis la substitution du T par
lui-méme et suivie de l'insertion du H. o

Dans le cadre de la bio-informatique, d’autres distances basées sur la distance d’édi-
tion peuvent étre utilisés pour mesurer des similarités entre chaines de nucléotides. Par
exemple, nous pouvons citer :

— La distance de Needleman-Wunch [NW70]. Elle est utilisée pour calculer un aligne-
ment global entre deux séquences de protéines ou de nucléotides. Les opérations
d’insertion et de délétion ont un méme cotut, appelé pénalité de trou, et une fonc-
tion de colit est définie entre les différents éléments alignés.

— La distance de Smith-Waterman [SW8&1]. Elle permet de procéder & des aligne-
ments locaux, c’est-a-dire de déterminer des régions similaires entre morceaux de
séquences d’ADN.
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Tab. 1.2 — Matrice du calcul de la distance de Levenshtein entre les mots MARTHA
et MARHTAS. En gras, la suite des opérations d’édition de cotit minimal.

L’ensemble des distances présentées dans cette section permet de calculer des dis-
tances entre chaines. Notons que la distance d’édition peut étre étendue a d’autres types
de données structurées comme les données arborescentes ou les graphes. Comme nous
lavons vu, la distance d’édition utilise une fonction de cout pour les opérations. Ceci
en fait une distance adaptable a différents types de contextes. Malheureusement, définir
ces couts est une tache souvent difficile des lors que nous ne disposons pas de connais-
sance suffisante du domaine. C’est pourquoi, dans ce manuscrit, nous proposons des
méthodes pour les apprendre automatiquement. Comme nous le verrons dans la suite,
nous nous placons dans un cadre stochastique pour trouver les parametres optimisés
pour un probleme donné. Cependant, dans certains cas, nous verrons que la phase d’ap-
prentissage peut conduire a une non-vérification des contraintes de métrique présentées
en Section 1.3.1. Dans ce cas, nous ne parlerons plus de réelle distance, mais plutot de
similarité.

1.3.4 Similarités symboliques

Les fonctions présentées dans le paragraphe précédent ont la particularité d’étre des
vraies métriques. Néanmoins, de nombreuses fonctions de similarité sont utilisées de
maniere efficace, malgré le fait qu’elles ne respectent pas toutes les propriétés d'une
distance (citons par exemple la matrice BLOSUM utilisée en bioinformatique pour calculer
des distances entre chaines de nucléotides [SVA0G]).

Un premier exemple de similarité peut étre pris dans le contexte de ’analogie.

Le raisonnement par analogie permet de comprendre et d’interpréter de nouvelles
situations a partir de situations analogues. Le raisonnement analogique consiste a utiliser
les ressemblances et les dissemblances entre deux domaines, appelés la source et la cible,
pour transférer les résultats connus de la source vers la cible. Une analogie pourra prendre
la forme suivante : A est & B ce que C est ¢ D [Lep03].

II est alors possible d’utiliser ce cadre pour mesurer la similarité entre éléments. En
effet, si nous savons que A et B sont similaires alors C' et D le seront aussi. Dans le
cadre d’éléments non-similaires, le raisonnement reste inchangé, nous parlons alors de
dissimilarité analogique.

Dans [BMDO07, MBDO0g], les auteurs montrent que I’analogie peut étre utilisée en ap-
prentissage automatique. Par exemple, comme présenté dans [MBDMNO7], il est possible
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de modéliser la relation entre le futur et Iinfinitif d’un verbe. Si nous avons le mot re-
cherchera dont nous voulons trouver la classe (futur ou infinitif ) et que dans 1’échantillon
d’apprentissage, nous avons les mots rechercher, commencer et commencera avec pour
classe respective infinitif, infinitif et futur. Nous pouvons observer que : commencer est
a commencera ce que rechercher est a recherchera. Nous pouvons alors remplacer chaque
mot de I’analogie par sa classe associée, ce qui donne : infinitif est a futur ce que infinitif
est a A. Par raisonnement par analogie, nous obtenons que A=futur. Nous en concluons
que la classe de recherchera est futur.

Un certain nombre d’autres similarités sont issues de la distance d’édition. Afin d’ex-
ploiter les algorithmes de SVM sur des données séquentielles, plusieurs noyaux d’édition
ont été proposés dans la littérature.

Le noyau le plus courant exploitant la distance d’édition est le suivant [CHMO04, LJ04] :

K(X,)Y)=e t4XY) yx v e x*,

avec t une valeur réelle positive. Cependant, comme mentionné dans [CHMO04], il
existe certaines valeurs de t pour lesquelles ce noyau n’est pas défini positif, ce qui ne
garantit pas la convergence d’algorithmes d’apprentissage tels que les SVMs. En pratique,
t doit donc étre correctement paramétré afin d’espérer obtenir un noyau valide.

Dans [NB06], Neuhaus et Bunke proposent 1'utilisation du noyau suivant :

K(X,Y) = kx,(X,Y) = Y2(dy)(X, Xo)* + diy( X0, Y)? — d)(X,Y)?).

ou Xy est appelé la chaine zéro. Ce noyau mesure donc la similarité des chaines X
et Y étant donnée une chaine de référence Xy. Cette approche peut étre généralisée a
un ensemble de chaines références. Notons que ce probleme de la recherche du meilleur
ensemble de chalnes zéro est néanmoins un probleme NP-complet.

Une autre possibilité pour représenter des similarités d’édition est de considérer que
le processus d’édition est un processus aléatoire, ou les opérations, et donc les scripts
d’édition, relevent d’une distribution de probabilité & déterminer [RY98]. Dans ce cas,
nous ne calculons plus la distance d’édition entre deux chaines X,Y mais plutot la
probabilité que X soit changée en Y par un script d’édition, quel qu’il soit.

Soit € = ej...ep, ol ¢; € (X U{A})? un script d’édition possible transformant X en
Y par une séquence d’opérationst. La probabilité de ce script, notée 7s(e), est le produit
des probabilités des opérations d’édition successives, tel que

n

ms(e) =[] o(es) x a(#),

i=1

ol §(#), noté également 6(A, \), est la probabilité de fin de script et d(e;) la probabilité
de l'opération e;.

“Dans le cas des chaines X = MARTHA et Y = MARHT AS, nous pourrons avoir
e = (M, M)(A, A) (R, R)(T, H)(H, T)(A, A)(\, S)(A, A).
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Pour modéliser la distance entre deux chaines, nous pouvons calculer la probabilité
de chacun des chemins qui permettent de transformer X en Y. Cette probabilité, notée
ps(X,Y), permet de définir une similarité d’édition stochastique (SE).

Définition 1.8 (SE stochastique) Soit E(X,Y), l’ensemble des scripts d’édition per-
mettant de transformer X enY. La SE stochastique entre deux chaines est définie par :

ds(va) = —1ng5(X,Y) = —IOg Z 775(6)'
c€E(X,Y)

Notons que nous pouvons utiliser une autre stratégie pour obtenir une SE stochastique
en gardant seulement le script le plus probable et ainsi calculer la similarité d,(X,Y")
dite de Viterbi.

do(X,Y) = —1 .
(X, Y) % cB(xy) ms(c)

Déterminer une distribution de probabilité sur les scripts d’édition nécessite de définir
une ou plusieurs distributions sur les opérations d’édition elles-mémes. L’objectif de ce
manuscrit est de présenter différentes méthodes pour apprendre ces distributions a partir
d’exemples d’apprentissage. Pour modéliser ces distributions, nous allons faire appel a
des machines a états probabilistes, que nous introduisons dans la section suivante.

Notons que par abus de langage, et pour simplifier nos propos dans la suite du docu-
ment, nous utiliserons indifféremment les termes de métrique, de distance ou de similarité,
pour exprimer une similarité d’édition stochastique.

1.4 Les machines a états

Dans cette section, nous présentons un ensemble de machines probabilistes utilisables
dans le cadre de ’apprentissage des parametres d’une similarité d’édition. Tout d’abord,
nous présentons les transducteurs. Nous utiliserons ces machines dans le Chapitre 3 pour
I’apprentissage des parametres d'une distance d’édition stochastique entre arbres. Nous
introduirons ensuite les pair-HMMSs qui sont a la base des travaux proposés dans le
Chapitre 4 pour apprendre les distances d’édition contraintes entre chaines.

1.4.1 Transducteurs

Un processus d’édition peut se voir comme une transduction entre une chaine d’entrée
et une chaine de sortie.

Avant de présenter la notion de transducteur, nous introduisons la notion d’automate
fini permettant de définir des modeles de langage.

\

Définition 1.9 (Automate) Un automate a états fini est défini par un 5-uplet A =
(9,2, T,1,F), ou :

— Q est un ensemble fini d’états,

— X est un ensemble fini de symboles appelé l’alphabet de ’automate,

- T:(QxX— Q) est une fonction de transition,

— I C Q est I’ensemble des états initiaur,

- F C Q est lI’ensemble des états finauz.
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Fig. 1.3 — Représentation graphique de lautomate A = (Q,%,T,I,F) avec Q =
{q07q1aq2}7 Y = {071}7 T = {(qu1aq1)7(ql717q1)7(Q1507q2)7(Q2a17q1)7(q2707q2)}5 I
{qo} et F ={q}.

Définissons maintenant la sémantique opérationnelle d’'un automate.

Soient A = (Q, %, T, I, F) un automate fini et w € ¥* un mot a analyser.

— Une configuration de A est caractérisée par un couple (S,u) tel que S € Q est
I’état courant et u € 3* correspond a un suffixe du mot a analyser.

— La configuration (S, ) est dérivable en une étape de la configuration (.5, u) (notée
(S,u) — (8",u)) siu=a.u aveca € X, v € X* et (S,a,5) €T.

— La configuration (5’,u’) est dérivable en plusieurs étapes de la configuration (.S, u)
(notée (S,u) = (S, u')) si (', u’) peut étre obtenu de (S, u) par une succession de
dérivations en une étape et v’ est un suffixe de u.

~ Un mot w est accepté par 'automate A s'il existe une dérivation (Sp, w) = (S, \)
ou Sy € I est un état initial et S; € F est un état final.

La Figure 1.3 représente un automate A permettant de vérifier si un entier, écrit en
base 2, est pair. En effet, lors de 'analyse du mot, si nous atteignons un état final a
partir de I’état initial, alors le mot est accepté. Si nous arrivons dans un état non-final,
le mot est alors rejeté.

Pour pouvoir utiliser de tels modeles dans le cadre de la distance d’édition, nous
utilisons une extension des automates, appelée transducteur, qui permet de transformer
une chaine d’entrée construite sur un alphabet 3 en une chaine de sortie construite sur
un alphabet T'.

Définition 1.10 (Transduction) Une transduction de ¥* en T est une relation inclue
dans ¥* x I'*.

Les transducteurs rationnels sont un premier type de machine pour reconnaitre des
transductions.

Définition 1.11 (Transducteur rationnel) Un transducteur rationnel est un 5-uplet
{Q7 E, F7 q0, T} ;

— Q est un ensemble fini d’états,

- 2, T sont respectivement [’alphabet d’entrée et l’alphabet de sortie,

- qo € Q est l'unique état initial,

- T C(QxX*xI™ x Q) est un ensemble fini de transitions.
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Fig. 1.4 - Représentation  graphique  d’un  transducteur 7 =
(9,%,1,q9,T,0), représentant la  multiplication d'un entier par 3 en
base 2 avec Q = {¢,q,¢}, ¥ = {01}, T = {01}, T =
{(qo7 07 07 QO)v(QOy 1, 17 Q1)7 (qla 07 17 q0)7 (Q1a 17 07 Q2)» (QQ, O; 07 ql)a (QQ, 1, 17 qQ)} et

o =1{(90,0), (q1,1), (g2,01)}. La transition (qo, 1, 1, q1) signifie qu’a partir de I’état qo, la
lecture d'un 1 en entrée génere un 1 en sortie et nous atteignons I’état ¢;. Par exemple,
le nombre 5 dont la représentation binaire est 101 en entrée génere la chaine 1111 de
sortie qui est la représentation du nombre 15.

Ces machines s’utilisent comme des automates et reconnaissent des transductions.
Notons que 'ensemble des états sont terminaux et donc une transduction peut s’arréter
dans tous les états.

Nous pouvons définir un transducteur permettant la lecture déterministe, i.e. séquen-
tielle, des symboles d’entrée.

Définition 1.12 (Transducteur sous-séquentiel) Un transducteur sous-séquentiel est
un transducteur rationnel tel que T C (QX L xT* x Q) etV(q,a,u,q'),(q,a,v,q") € T =
u=vAq =q" et tel qu’il existe une fonction totale o : @ — I'*.

La Figure 1.4 représente graphiquement un transducteur. Celui-ci permet la multi-
plication d’un entier par 3 en base 2.

De tels transducteurs permettent la traduction d’un mot de la gauche vers la droite.
De plus, sachant que tous les états sont terminaux, la lecture déterministe assure que si
une traduction existe alors elle est unique. Notons que si le symbole vide A est inclus
dans les alphabets X et I', nous pouvons simuler un processus d’édition, au sens de la
distance d’édition.

Dans le cadre de nos travaux, nous souhaitons générer des mots suivant une distribu-
tion de probabilité. Si dans le cadre non probabiliste, les automates et les transducteurs
sont utilisés pour 'analyse et la reconnaissance de mots, ils permettent en plus d’étre
utilisés comme générateur de mots dans un cadre stochastique.

Définition 1.13 (Automate probabiliste) Un automate probabiliste ou stochastique
a états fini est défini par un 5-uplet A= (Q, %, Tp,Ip, Fp), ot :
— Q est un ensemble fini d’états,
— X est lalphabet de l'automate,
- Tp: 9 xXxQ—QnN[0,1] est la fonction de probabilité associée auz transitions,
- Ip:Q—QnNJ0,1] est la fonction de probabilité initiale,
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b/.1 b/.1

a/.l

Fig. 1.5 — Représentation graphique d’un automate stochastique. Par soucis de lisibilité,
I'unique probabilité initiale (= 1.0) est marquée par une fleche. La transition de 1’état 0
a I'état 1 est possible par la lettre a avec une probabilité de .1.

- Fp:Q—QnNJ0,1] est la fonction de probabilité finale.
De plus Tp, I, et F, satisfont les contraintes suivantes :

> L) =1 (1.15)

qeQ

etVge Q :

Fl)+ Y. Tygaq)=1 (1.16)
q'€Q,aeX

Contrairement aux automates non-probabilistes, nous n’avons pas d’états dits accep-
tants ou rejetants. Ils sont remplacés par une probabilité de terminaison. Dans ce nouveau
cadre, nous pouvons dire que les automates sont génératifs : a chaque mot généré, nous
pouvons associer une probabilité. Si Pautomate vérifie les Equations 1.15 et 1.16, alors
nous définissons une distribution de probabilité sur I’ensemble des mots de ’alphabet.
Suivant le méme modele, nous pouvons définir des transducteurs stochastiques. Etant
donné 'automate stochastique de la Figure 1.5, la probabilité du mot baab est de :

Pr(baab) = I,(0) * T,(0,0,0) * T,,(0,a,1) * T,,(1,a,0) * T,(0,,0) * F,(0)
=10%x0.1%0.1%x0.1x0.1%0.8 (1.17)
= .00008.

1.4.2 Pair-HMM

Les Pair-HMMs [DEKMO98] sont des machines & états basées sur les modeles de
Markov [Rab90]. Les modeéles de Markov sont des modeles statistiques dans lesquels
la génération du symbole suivant dépend du symbole précédent.

Un modele de Markov caché (HMM) généralise le modele de Markov observable.
Il produit une séquence de deux suites de variables aléatoires : 'une cachée et 'autre
observable.
— la suite cachée correspond a la suite des états g1, ¢qa,...,qn, €t
— la suite observable correspond a la séquence des observations O, O, ..., 0, ou les
O; € X sont les lettres de la séquence.
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Fig. 1.6 — Représentation graphique d’un modele de Markov caché pour la génération
d’ADN. Dans cette machine, I’ensemble des états peuvent étre initiaux. Tous les symboles
de lalphabet ACGT peuvent étre émis dans chaque état. Les probabilités de transition
sont, omises par soucis de lisibilité.

Définition 1.14 (Modéle de Markov caché) Un modéle ou automate de Markov a
états cachés est un 5-uplet H = (Q, X, 11, A, B), avec :

- q; € Q létat 1,

- x € X un symbole de ’alphabet,

— mq, € 11 la probabilité que q; soit I’état initial,

~ Qq,q; € A la probabilité de la transition q; vers q;,

— by, (x) € B la probabilité d’émettre le symbole x étant dans Uétat ;.

De plus, l'automate 'H doit respecter les contraintes :

— la somme des probabilités initiales est égale a 1 :

Z Ty, = 1,

¢ €Q

— la somme des probabilités des transitions partant d’un état q; est égale a 1 :

ti S Q, Z aqiqj = 17

q;€Q

— la somme des probabilités des émissions partant d’un état q; est égale a 1 :

Vg; € 9O, Z by, (z) = 1.

reX

La Figure 1.6 représente une chaine de Markov pour la génération d’ADN dans la-
quelle nous pouvons observer la génération de toutes les lettres par état et une probabilité
est associée a chaque transition. De plus, une probabilité est associée a chaque état pour
indiquer les probabilités initiales. La propriété clé d’'un modele de Markov est que la
probabilité d’un nouveau symbole x; dépend seulement de la probabilité du symbole
précédent z; 1.
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Fig. 1.7 — Représentation graphique d’un pair-HMM utilisé pour l'alignement de
séquences. L’état M est un état de substitution, ’état D de délétion et 1'état I d’in-
sertion. L’état de gauche est ’état initial et I’état de droite, I’état final.

Dans [DDEO5], Dupont et al. montrent que les HMMs et les automates probabilistes
sont équivalents. Ils proposent également un algorithme permettant de déduire un HMM
a partir d’'un automate probabiliste.

Une extension des HMMs, les pair-HMMs, est de proposer la possibilité de gérer
simultanément deux mots : la chaine d’entrée et la chaine de sortie. Chaque état du
pair-HMM peut soit générer une nouvelle lettre sur chacun des mots, soit seulement sur
le mot d’entrée, ou seulement sur celui de sortie.

Définition 1.15 (Pair-HMM) Un pair-HMM produit une séquence de deux suites de
variables aléatoires : l'une cachée et l’autre observable.
— la suite cachée correspond a la suite des états qi,qa, ..., qn, €t
— la suite observable correspond a la séquence des observations O1,0s,...,0,, ou les
0; € ¥ x X sont des paires de lettres.

La Figure 1.7 est le modele proposé par [DEKMO98] pour lalignement de séquences
ADN. Dans ce modele, I'état M permet 1’émission d’une paire de symboles, I'état D
permet I’émission d’un symbole sur la chaine d’entrée alors que I’état I permet I’émission
d’un symbole sur la chaine de sortie.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les différents concepts nécessaires a la compré-
hension de la suite de ce manuscrit, qui se positionne dans le cadre de I'apprentissage a
partir de données structurées (chaines, arbres). L’objectif que nous cherchons a atteindre
est d’apprendre les parametres d’une distance d’édition. Celle-ci, dans sa version stan-
dard, correspond au nombre minimal de transformations élémentaires (insertion, délétion,
substitution) nécessaires pour transformer une chaine en une autre. Dans le contexte de
ce manuscrit, nous représentons cette distance d’édition sous une forme stochastique
dans laquelle chaque opération d’édition est représentée par une probabilité. L’objectif



1.5. Conclusion 21

est donc d’apprendre une distribution sur ces opérations. Pour mener a bien cet objectif,
nous proposons d’utiliser des machines a états.






2 Apprentissage de similarités
d’édition

Résumé

Dans ce chapitre, nous dressons un état des lieux des différentes méthodes de la littérature
ayant pour objectif d’apprendre les parametres de la distance d’édition. Apres une ra-
pide présentation des techniques non probabilistes, nous introduisons ’algorithme Ezpec-
tation-Mazimisation EM, a l'origine de plusieurs algorithmes d’apprentissage de simila-
rités d’édition stochastiques. Comme nous le verrons plus tard dans les Chapitres 3 et 4,
EM se retrouvera également au coeur des contributions de cette these.

2.1 Introduction

L’apprentissage de fonctions de distance et de similarité a donné lieu a de nombreux
travaux ces derniéres années. En général, 'objectif est de tenir compte de connaissances
du domaine (principalement sous la forme de contraintes de type must-link entre deux
données — les données sont de la méme classe — ou cannot-link — les données sont de
classes différentes) pour améliorer les algorithmes de clustering ou de classification.

La tres grande majorité des approches proposées dans la littérature se situent dans le
contexte ou les données sont représentées dans des espaces vectoriels. L’objectif consiste
alors souvent a apprendre des matrices semi-définies positives pouvant étre utilisées par
exemple dans la distance de Mahalanobis (voir [XNZ08] et [Yan07] pour un état de I’art).
Ces matrices apprises modélisent de maniere implicite une modification de I'espace des
exemples par une transformation linéaire permettant de rapprocher des paires d’exemples
jugées similaires, tout en éloignant d’autres jugées non similaires. Lorsque les données
sont représentées sous forme structurée (chaines, arbres ou graphes), comme c’est le cas
dans le contexte de cette these, il n’est pas possible d’adapter les techniques précédentes
sans une perte d’'informations. En effet, n’ayant pas de représentation vectorielle naturelle
des exemples d’apprentissage, il n’existe pas de projection de I'espace d’entrée par une
transformation linéaire. Pour contourner ce probleme — autrement qu’en choisissant une
représentation vectorielle des données arbitraire, entrainant généralement une perte d’in-
formation — une solution consiste a apprendre des fonctions de similarités reposant sur la
distance d’édition. Autrement dit, ceci revient a inférer les cotts des opérations d’édition
selon un paradigme d’apprentissage donné. Dans ce contexte, I'objectif de 'apprentissage
peut étre vu comme la recherche d’une projection des données dans I'espace des scripts
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d’édition. L’ensemble des scripts possibles, pouvant étre extraits d’un échantillon, fournit
alors des informations permettant d’optimiser les cotits d’édition.

Dans ce chapitre, nous présentons les principales méthodes (probabilistes et non pro-
babilistes) permettant d’apprendre des similarités d’édition entre données structurées.

2.2 Meéthodes non probabilistes

Les méthodes d’inférence non probabilistes ayant été exploitées dans la littérature
pour 'apprentissage des parametres d’édition peuvent étre séparées en deux catégories.
Soit I'optimisation des parametres est liée a une fonction objectif connue, dérivable et
calculable en temps raisonnable. Dans ce cas, il est possible de calculer une solution
analytique au probleme en utilisant par exemple des techniques reposant sur une des-
cente de gradient. Soit la solution est inconnue ou difficile a calculer. Elle requiert alors
I'utilisation d’heuristiques afin d’étre approximée. Comme nous allons le voir, les algo-
rithmes génétiques sont une solution & ce probleme et ont été exploités pour apprendre
des distances d’édition.

2.2.1 Meéthodes basées sur la descente de gradient

La descente de gradient (DG) est un algorithme d’optimisation de premier ordre, qui
consiste a trouver le minimum d’une fonction cible par étapes successives et proportion-
nelles a 'opposé du gradient de la fonction au point courant.

La DG est basée sur 'observation suivante : si une fonction F(z) a valeurs dans R est
définie et dérivable en un point a, alors F'(z) décroit le plus rapidement en une direction
opposée a celle du gradient de F en a : —VF(a). Ainsi, si nous définissons

b=a—~VF(a)
avec vy > 0 suffisamment petit, alors nous avons F(b) < F(a).

Dans ce contexte, Hourai et al., dans [[TAA04], proposent une méthode d’optimisa-
tion pour I'algorithme de Smith-Waterman dans le cas de données biologiques. A partir
d’exemples positifs (genes orthologues) et négatifs (génes non-orthologues), ils utilisent un
algorithme de descente de gradient pour optimiser I’ensemble des couts de substitution,
ainsi que la valeur correspondant a la création d’une suite de délétions ou d’insertions.
La fonction objectif & minimiser est le taux d’erreur e, défini comme le rapport de la
somme des faux-positifs et des faux-négatifs sur la somme des positifs et des négatifs :

_ H#FP+#FN
T H#P+#N

Les auteurs appliquent leur méthode sur la base de données biologiques COG!' et
montrent que la classification finale est meilleure en ayant appris la matrice de sub-
stitutions qu’en utilisant les matrices habituellement considérées dans la communauté
bioinformatique, comme les matrices de type BLOSUM [HH92] ou pAM [DSOT79].

!Cluster of Orthologous Group database [T'GNIKO00] : http://www.ncbi.nlm.nih.gov/C0G/.
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Dans [SVA06], les auteurs présentent un noyau d’alignements de chaines utilisé pour
la détection d’homologie entre séquences biologiques. Ce noyau est calculé a partir d’une
matrice de substitution entre acides aminés. Dans ce contexte, une similarité s entre deux
chaines est calculée a partir de I’ensemble des scripts d’édition E applicables entre les
deux chaines. Les opérations d’insertion et de délétion sont traitées par une notion de
“gap” (ou trou). Chaque gap étant modélisé par un cotit d’ouverture g, et un coiit d’ex-
tension ge (i.e. le nombre de caractéres insérés ou supprimés). Le calcul de la similarité
est alors défini comme suit, :

S(X,Y,E) =Y (X, Y, E) - S(a,b) = 0o(X, Y, E) - go = 1e(X, Y, E) - ge,  (2.1)
a,b

avec 1q,5(X,Y, E) le nombre de fois qu'un symbole a est aligné avec un symbole b,
S(a,b) est le cout de substitution (4 apprendre) entre les lettres a et b, g, et g. sont
les parametres, respectivement, d’ouverture et d’extension de “gaps” et leur nombre
d’occurrences associé 1,(X, Y, F) et n.(X,Y, E).

Les auteurs utilisent une DG pour apprendre les parametres S, g, et g. de I’Equa-
tion 2.1. La fonction objectif optimisée est le Z-score :

avec s la similarité entre une chaine et un candidat homologue de 1’échantillon (cette
paire représentant donc un exemple positif), et 4 et o la moyenne et la variance des simila-
rités pour 'ensemble des séquences requétes versus toutes les séquences non-homologues
de I’échantillon (correspondant donc aux exemples négatifs). Le but de la fonction objectif
est donc de trouver les parametres qui permettront de rapprocher les chaines homologues
tout en éloignant les chaines non homologues. Leurs expérimentations ont aussi porté sur
la base COG et montrent des améliorations significatives.

Malgré son intérét pour la recherche de solution analytique, la descente de gradient
présente certains inconvénients :
— Le nombre d’itérations nécessaires pour la convergence de ’algorithme est parfois
élevé.
— La recherche du pas 7 optimal est délicate.
— Une fonction objectif dérivable est nécessaire.

2.2.2 Meéthodes basées sur les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des méthodes de recherche heuristiques s’inspi-
rant du processus d’évolution naturelle. Ces heuristiques sont utilisées pour trouver des
solutions approchées & des problemes d’optimisation difficiles.

Pour pouvoir utiliser un algorithme génétique, il est nécessaire de définir :
— une représentation génétique, appelée chromosome, d’une solution au probleme
étudié,



26 2. Apprentissage de similarités d’édition

— une fonction d’évaluation (fonction fitness) pour mesurer la pertinence d’une solu-
tion,

— des opérateurs de sélection, de croisement et de mutation pour générer de nouvelles
solutions a partir de solution existantes.

Un algorithme générique possible se présente de la maniere suivante :
1. Génération aléatoire d’une population P de n solutions potentielles.
2. Répéter tant que la condition d’arrét n’est pas satisfaite :
(a) Evaluation des individus de P.
(b) Génération d’une nouvelle population P’.
i. Sélection® de deux individus = et y de P.
ii. Croisement de z et y pour obtenir un nouvel exemple z.
iii. Mutation de z.
iv. Ajout de z a P'.
(¢) P’ est la nouvelle population P.

Dans [PGI98], les auteurs utilisent un AG pour apprendre les parametres de la dis-
tance d’édition. Dans cette approche, le probleme d’optimisation vise a minimiser la
distance entre les exemples de méme classe et & maximiser la distance entre ceux de
classes différentes. Une solution y est représentée sous la forme d’une concaténation de
I’ensemble des poids de chacune des opérations d’édition. L’opération de mutation s’ap-
plique indépendamment pour chaque opération d’édition et consiste simplement en un
changement de poids, alors que 'opération de croisement permet d’obtenir une nouvelle
matrice de poids en utilisant deux solutions précédentes. Les expérimentations ont été
menées sur des données artificielles avec des résultats significatifs et sur une application
de reconnaissance de chiffres manuscrits, mais cette fois avec des gains de performance
plutot limités. Les auteurs concluent que 'optimisation d’une seule matrice de cotits pour
I’ensemble des 10 chiffres ne permettrait pas un gain caractéristique®.

Dans [GAdAMO5], I’évaluation de chaque chromosome est calculée expérimentalement
en apprenant et testant un classifieur utilisant les parametres courants. La fonction de
fitness mesurée est le rapport entre les faux positifs et les vrais positifs. Les auteurs
utilisent leur algorithme pour la classification de morceaux de musique représentés sous
forme arborescente (la profondeur de l’arbre montre la longueur de la note et le symbole
de chaque nceud représente la hauteur de la note). Les auteurs ont pris part a une
compétition* et ont obtenu les meilleurs résultats. Notons que les autres participants
ont utilisé une représentation séquentielle puis ont appliqué des méthodes a bases de
n-grammes ou de distance d’édition.

De maniere générale, les limites de 'utilisation des algorithmes génétiques sont les
suivantes :

2Différentes stratégies de sélection peuvent s’appliquer, allant du choix des deux meilleures solutions
au sens de la fonction de fitness, jusqu’a un tirage aléatoire selon une certaine distribution.

3Ceci a été remis en cause par Oncina et Sebban [OS06] avec une approche stochastique (voir Section
2.3.2).

*MIREX : http://www.music-ir.org/mirex/wiki/MIREX_HOME.
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— Le choix de la fonction d’évaluation peut entrainer la convergence de ’algorithme
dans des optima locaux si elle est trop simple ou a une explosion algorithmique si
elle est trop complexe.

— Le critere de terminaison de I'algorithme peut étre difficile a évaluer, ne permettant
donc pas de savoir si la solution est optimale.

— Le choix des parametres (taille de la population, taux de croisements et taux de
mutations) influe fortement sur la qualité des résultats obtenus.

2.2.3 Autres approches d’inférence non probabilistes

Pour terminer cette partie sur les méthodes non probabilistes, notons également que
d’autres techniques pour 'optimisation des parametres de la distance d’édition ont été
utilisées. Sans entrer dans les détails ici, nous pouvons citer :

— Une approche basée sur les SVMs [Joa03] dans le cadre de la distance de Smith-
Waterman entre chaines.

— Une méthode d’optimisation par essaims particulaires [Meh09] pour la distance
d’édition entre arbres.

— Une technique utilisant des cartes auto-adaptatives [NB05] dans le cadre de la
distance d’édition entre graphes.

Une remarque générale doit étre faite ici. Pour I'ensemble des méthodes présentées
précédemment, il est nécessaire de disposer d’exemples positifs et négatifs. Néanmoins,
pour de nombreux problémes réels, 'acces a des exemples de classes différentes peut étre
compliqué. C’est le cas par exemple dans des applications en langage naturel (e.g. en cor-
rection grammaticale ou orthographique), dans certains domaines de la biologie molécu-
laire (e.g. apprendre des phénomenes de mutations). Pour résoudre ce probléme, il est
donc nécessaire d’avoir recours a des techniques utilisant des exemples positifs seulement.
Dans la section suivante, nous présentons différentes approches adaptées a cette situation
et faisant appel a I’algorithme Fzpectation-Maximisation.

2.3 Meéthodes probabilistes

2.3.1 L’algorithme EM

Nous introduisons ici Palgorithme Ezpectation-Mazimisation EM [[ar58, DLR77] qui
est a lorigine des travaux référencés dans cette section, et qui sera également fortement
utilisé dans les contributions de cette these aux Chapitres 3 et 4. Le lecteur souhaitant
disposer de plus amples informations pourra lire les tutoriaux suivants [Col97, Del02,
Bor04].

L’algorithme EM est un algorithme permettant d’optimiser les parametres d’'un mo-
dele probabiliste en maximisant la vraisemblance d’un échantillon d’apprentissage. L’al-
gorithme EM comporte deux étapes :

— une étape E d’évaluation de I'espérance mathématique de la log vraisemblance en

tenant compte des parametres courants,
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— une étape de maximisation M qui estime le maximum de vraisemblance des parame-
tres en maximisant les espérances trouvées durant I'étape E.
L’étape M permet donc d’obtenir de nouveaux parametres. Le méme processus est alors
itéré jusqu’a convergence.

Plus formellement, soient X un ensemble de données observables, Z un ensemble de
données cachées ou incompletes et © un vecteur de parametres a estimer. La vraisem-
blance de I’échantillon X selon les parametres © du modele est donnée par :

L(X|0) = [[»(X.Zl®).
Z

Nous considérons généralement plutot la log vraisemblance L(©) = log L(X, ©), nous
permettant ensuite de bénéficier des propriétés de 'inégalité de Jensen (propriétés sur
les fonctions convexes et concaves). Lors de 'étape E, l'algorithme revient a calculer
I’espérance de la fonction log vraisemblance, selon Z et étant donnés X et les parametres
courants O°F.

Q(016") = Eyx o [log L(X, Z|0)].

L’étape M revient alors a rechercher les nouveaux parametres maximisant @ :

0" = argmax Q(©|60").
e

Une propriété cruciale de I’algorithme EM vient de la garantie de 'augmentation de la
vraisemblance L(©) & chaque itération. En effet, en définissant I’application ©% — @!+!
avec Ol = argmax Q(©’,0") il est possible de prouver que L(©'!) > L(O%) (voir

@/

[Bor04] pour plus de détails).

Exzemple. Soient deux piéces C7 et Cy. Nous procédons a un ensemble de n tirages
simultanés de ces deux picces et nous notons les résultats dans un tableau T (0 pour
pile, 1 pour face). Supposons que nous n’ayons pas noté le résultat du 4°™° lancer pour
la piece Cy. Cette information correspond donc a une donnée incompléte ou cachée que
nous souhaitons estimer.

n |1[23]4|5[6|7]|8
T|C;[0[0]0]0]|O0O]1]1]1
Co 00O} ?7]1T|0[1]1

L’objectif est d’estimer les probabilités de la distribution jointe des parameéetres © =
{p(00),p(01),p(10),p(11)} ot p(ij) est la probabilité d’obtenir les résultats i pour Cy et
J pour Co, 4,7 € {0, 1}.

Appliquons Ualgorithme EM pour résoudre ce probléme. L’étape E estime le nombre
de fois qu’un événement cico € {00,01,10,11} est effectif, i.e.

E[Clcg‘T, @] = #{Cl =c1NCy = 02} Y c,c0 € {0, 1}.

L’étape M permet d’obtenir une distribution jointe de probabilité, en effectuant la

normalisation suivante :
E[Cl C2 |T, @]

20102 E[Clc2|T7 6] ’

®C1 C2 =
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Soit ©g = {2/8,2/8,2/8,2/8}, 'ensemble des paramétres initiauz uniformément dis-
tribués, dans ce cas.

Etant donné ©q, Ty peut prendre la valeur (00) avec une probabilité de .5 et (01)
avec une probabilité de .5. En appliquant les étapes E et M décrites précédemment, nous

obtenons ©1 = {3:5/8,1.5/3,1/8,2/3} 4 la premiére itération.
En itérant le processus, nous obtenons pour les étapes suivantes :

PO0) | PO [p(0) [ p(01) | L(6)
O, 3.7/ 1.3/g 1/g 2/s | —8.98243
O, 3.74/3 1.26/g /8 2/s | —8.98142
O, 3.748/3 1.252/g 1/g 2/s | —8.98138
05 3.7496/3 1.2504/g /8 2/8 —8.98138
Og | 3.74992/s 1.25008/5 1/g 2/s | —8.98138
O, | 3.749984/3 1.250016/g /8 2/3 —8.98138
Og | 3.7499967/3 | 1.2500033/g /8 2/s | —8.98138
Oy | 3.74999935/3 | 1.25000065/5 [ 1/g 2/s | —8.98138

Etant donné Y, nous pouvons voir que l’algorithme converge au bout de quelques
itérations (tout en assurant que la vraisemblance continue d’augmenter). Nous obtenons
finalement la distribution jointe suivante :

© = {0.46875,0.15625,0.125,0.25}.

L’objectif des sections suivantes est de présenter une adaptation de ’algorithme EM
au contexte de I’apprentissage des parametres d’édition. Les données observables X sont
alors constituées de paires positives d’apprentissage, les parametres © sont les proba-
bilités des opérations d’édition et les données incompletes Z sont les scripts d’édition
entre deux exemples de I’échantillon. Adapter I'algorithme EM au contexte des distances
d’édition peut revenir alors a apprendre les parametres d’une machine probabiliste a
états. Les modeles proposés dans la littérature se différencient de par le fait qu’ils uti-
lisent des machines soit & un seul état (ou memoryless) soit & plusieurs états (tenant
compte alors du contexte dans lequel s’opeérent les opérations d’édition).

2.3.2 Machine d’édition a un état

Les premiers modeles que nous présentons ici prennent la forme de transducteurs
stochastiques (voir Section 1.4.1 pour une définition formelle) & un seul état modélisant
une similarité d’édition comme un processus stochastique basé sur la définition d’une
distribution statistique sur I’ensemble des scripts d’édition. Ces modeles peuvent donc
étre utilisés pour calculer la probabilité d’édition d’'un mot en un autre en analysant la
paire de chaines. Dans la suite du manuscrit, nous nommerons ces transducteurs & un état
des modeles memoryless, du fait que la probabilité d’une opération d’édition ne dépend
pas des opérations précédentes. L’apprentissage de ces modeles est donc plus simple tout
en permettant néanmoins d’appréhender divers types d’applications.
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V(a,b) € (X U{A}2\(N\A), 6(a,b)

Fig. 2.1 — Transducteur utilisé dans [RY98].

Une premiere contribution dans le cas de 'apprentissage de similarité entre chaines,
a été proposée dans [RY98]. Les auteurs y présentent un modele génératif sous la forme
d’un transducteur & un état dont les transitions représentent les opérations d’édition (voir
Fig. 2.1). Ils utilisent 1’algorithme EM pour apprendre les parametres du transducteur
en maximisant la vraisemblance d’un échantillon d’apprentissage composé d’un ensemble
de paires (entrée, sortie) de mots jugés similaires.

Pour calculer les espérances de chaque opération d’édition (étape E), ils utilisent
deux fonctions auxiliaires, appelées forward et backward. La fonction forward permet
de calculer dynamiquement la probabilité d’'un couple de préfixes de mots, la fonction
backward quant & elle calcule la probabilité d’un couple de suffixes. Le calcul de ces deux
fonctions est basé sur I’algorithme de programmation dynamique de la distance d’édition
standard.

Pour I'étape M, ils définissent une distribution jointe des opérations d’édition satis-
faisant la contrainte suivante :

> S(I, 1) + 6(#) = 1 avec 6(1,1') > 0 et 6(#) > 0. (2.2)
(LEEUAN2{AA}

ou 0(#) > 0 représente la probabilité de fin de script. En d’autres termes, la contrainte
signifie que nous devons au moins disposer d’une paire d’apprentissage.

Les auteurs ont illustré leur approche en I'appliquant au probleme de ’apprentissage
de la prononciation des mots de la langue anglaise. La comparaison avec une distance de
Levenshtein, non apprise, montre l'intérét et I'efficacité de leur approche.

Une extension de ces travaux a été proposée dans [OS06] pour contourner les in-
convénients de biais statistique lié au modele génératif de Ristad & Yianilos [RY98]. En
effet, ce modele requiert que les exemples doivent suivre la distribution marginale des
chaines d’entrée pour converger vers la distribution cible. Les auteurs proposent d’utiliser
les conditions de normalisation suivantes pour définir un modele discriminatif.

Vies, > s+ ) 6N =1 (2.3)

I'exu{A} ey
D SN +o(#) =1. (2.4)
e

Ces équations suggerent que pour éviter le biais des modeles génératifs qui ne dédui-
sent qu’a posteriori les probabilités conditionnelles nécessaires a une utilisation dans une
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tache de classification, il est souhaitable de maximiser directement a chaque itération
de EM ces probabilités conditionnelles. Les auteurs montrent l'intérét de leur approche
dans une tache de reconnaissance de caractéres manuscrits (codés sous forme de chaines
en utilisant les codes de Freeman [Fre61]), en comparaison avec la distance apprise dans
[RY98] et la distance de Levenshtein classique.

Une comparaison des modeles génératifs et discriminatifs peut étre trouvée dans
[BT04]. De maniere générale, les modeles génératifs ont une variance plus faible mais un
biais important alors que les modeles discriminatifs ont un biais moindre mais une plus
grande variance. Ces derniers doivent étre donc privilégiés si nous disposons de beaucoup
de données d’apprentissage. Ce sont donc les contraintes liées a 'application traitée qui
imposeront le choix de tel ou tel modele. Nous trouverons dans le chapitre suivant une
expérimentation portant sur la comparaison de ces deux approches.

Malgré des contraintes algorithmiques fortes, notons que nous trouvons dans la littéra-
ture des modeles s’appliquant & la distance d’édition entre graphes [GXT110]. Tradition-
nellement, les opérations applicables aux graphes sont l'insertion d’un noceud, la délétion
d’un neeud, la substitution de deux noeuds, l'insertion d’un arc, la délétion d’un arc et la
substitution de deux arcs. Ces opérations permettent de modéliser les différentes distor-
sions possibles entre deux graphes. Par soucis de simplification, nous pouvons admettre
que le cotuit de chaque opération dépend seulement du label associé au nceud ou a ’aréte.
Le calcul de la distance d’édition entre graphes est alors tres similaire au calcul de la dis-
tance d’édition entre chaines, i.e. il correspond a la valeur du script d’édition (composé
de six types d’opération) de colit minimal. Le calcul de la distance étant NP-difficile en
le nombre de nceuds du graphe, 'utilisation de cette distance est limitée a des graphes de
petite taille et 'emploi d’heuristiques est nécessaire pour appréhender des graphes plus
importants.

Malgré cette contrainte algorithmique, dans [N307], les auteurs proposent une version
stochastique de la DE entre graphes sur le méme modele que celui utilisé dans [RY98]
dans le cadre des chaines. Pour approximer la densité de chacune des opérations d’édition,
les auteurs suggerent d’insérer un mélange de densités gaussiennes. Ils proposent d’en
utiliser une par type d’opération : délétion de noeuds, insertion de noeud, substitution
de noeud et trois autres pour les opérations sur les arétes. Les auteurs ont expérimenté
leur approche sur une tache de clustering de caracteres dessinés uniquement avec des
lignes droites (lettres A, E, F, H, I, K, L, M, N, T, V, W, X, Y, Z). Ils montrent
expérimentalement que I’apprentissage permet d’obtenir un clustering de meilleure qua-
lité.

Comme nous 'avons déja mentionné, les modeles memoryless associent a chaque
opération d’édition une unique probabilité. Cependant, pour certains problemes, il semble
intéressant de pouvoir définir la probabilité d’une opération en fonction d’un contexte
donné. Par exemple, supposons que nous voulons apprendre un modele de correction
pour les mots du langage a*b* : ’ensemble des mots qui sont composés d’une suite de a,
suivie d’une suite de b. Pour ce faire, le modele devra étre capable de modéliser le fait que
dans la premiere partie du mot (la suite de a), les opérations (a,a) et (b, a) devront avoir
une forte probabilité tandis que les opérations (b, b) et (a,b) seront impossibles. Dans la
seconde partie du mot, les probabilités devront s’inverser. Ce petit exemple montre que
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Fig. 2.2 — (a) Un pair-HMM memoryless pour alignement local. (b) Un pair-HMM
non-memoryless pour la distance d’édition, a chaque état une matrice de probabilités
d’édition ¢; est assignée.

I'utilisation d’'un modele a un état est insuffisant pour traiter certains types de problemes,
ce qui justifie I'intérét de considérer plusieurs états pour représenter différents contextes.

2.3.3 Machine d’édition a plusieurs états

Dans cette section, nous présentons des modeles permettant de définir des probabilités
d’opérations d’édition conditionnellement & un contexte a ’aide de machines a plusieurs
états.

Une premiere approche possible est de s’inspirer des pair-HMMs introduits en bio-
informatique par [DEKM98] pour lalignement de chaines d’ADN et présentée dans le
Chapitre 1. Il est possible de modifier I’algorithme d’apprentissage des HMMs (reposant
également sur EM) pour l'adapter a des paires de chaines.

Le modele génératif ainsi appris, présenté dans la Figure 2.2(a), est utilisé pour cal-
culer des alignements locaux entre chaines d’ADN. Dans ce contexte, la machine est
constituée de trois états correspondant & trois types d’opérations différentes : un pour les
substitutions sub, un pour les délétions del et un pour les insertions ins. Quoique dispo-
sant de 3 états, ce modele original reste néanmoins memoryless, mais peut étre étendu a
des modeles non-memoryless, si 'ensemble des opérations d’édition (substitution, inser-
tion et délétion) est alors possible dans chaque état de la machine (voir Fig. 2.2(b)). Soit
Q l'ensemble d’états associé a un pair-HMM, pour définir une distribution de probabilité
sur les paires de chaines, ce pair-HMM doit satisfaire les propriétés suivantes® :

Vg € Q, > 5,11 +6,(#) =1, (2.5)
(LINEEU{ADA\(AN)
et
Vg € Q, Z aqq =1, (2.6)
q€Q

5Ces propriétés doivent étre complétées par les notions d’accessibilités et de co-accessibilité des états
[DDEO0S5].
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(c[b)(-8) (d|b)(.6)

Fig. 2.3 — Transducteur stochastique déduit d’'un automate probabiliste appris a partir
de chaines représentant les scripts d’édition entre les paires de séquences d’apprentissage.

avec aq4q la probabilité de transition entre 1'état g et ¢’. Notons que dans ’Equation 2.5,
d,(#) représente la probabilité que I’état soit final et contrairement a I’Equation 2.2,
d4(#) peut étre égal & 0 dans certains états.

Un des inconvénients de ce type de modele est que la structure doit étre fixée a
priori. L’apprentissage revient alors a optimiser les parameétres conditionnellement a
cette structure.

Dans [BJS06], les auteurs utilisent un algorithme d’inférence d’automates probabi-
listes par fusion d’états pour apprendre a la fois la structure (les états) et les parameétres
(les probabilités d’édition) d’un modele discriminatif. Inférer la structure permet donc
d’apprendre automatiquement les contextes d’édition. Chaque transition est étiquetée par
une opération d’édition et une probabilité finale est assignée a chaque état (voir Fig. 2.3).
Dans le but d’apprendre la structure, le processus suivant est répété jusqu’a convergence :

— Construction des alignements optimaux (chemin de Viterbi) entre les différentes
paires d’exemples de ’échantillon d’apprentissage. Etant donnés ces alignements,
un algorithme classique d’inférence grammaticale (e.g. ALERGIA [CO94] ou MDI
[TDAIHO00]) est utilisé pour apprendre la structure du nouveau modele.

— Normalisation des parametres sous les contraintes suivantes :

Vg€ Q b,(#)+ D Ha,0,(U'1N).q) =1 (2.7)

I'ex,qg'eQ

et

Vge QVIeS, > ta N, d)+ Y. ta,6,0'),d)=1, (28)

'eX,qg'eQ 'exu{\},g’€eQ

ol t(g, d4('|1), q") est la probabilité de transition entre 'état ¢ et ¢’ par I'opération
(I'|1). Ces équations sont une transposition des contraintes des Equations 2.3 et 2.4,
valables pour les transducteurs a un état, dans ce nouveau contexte a plusieurs
états.
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Fig. 2.4 — CRF pour l'apprentissage de la distance d’édition.

Qu'’il s’agisse de pair-HMMSs ou de transducteurs & plusieurs états, il est donc possible
avec les modeles précédents de prendre en compte le contexte. De plus, apprendre auto-
matiquement cette structure peut permettre d’extraire de la connaissance a posteriori en
interprétant ces contextes. Dans la section suivante, nous montrons qu’il est également
possible d’utiliser de la connaissance a priori pour apprendre un modele d’édition.

2.3.4 Machine d’édition a plusieurs états avec ajout de connais-
sances

Dans [MBPO05], les auteurs proposent d’utiliser les CRFs (Conditionnal Random
Fields [LMPO1]) dans le cadre de apprentissage de la distance d’édition entre chaines.
Le principal intérét de ce modele discriminatif est I'incorporation de connaissance du do-
maine durant 'apprentissage. Cette adaptation des CRF's se présente sous la forme d’une
machine a états finis permettant le calcul d’une probabilité conditionnelle d’une paire
de chaines. Elle est composée de deux ensembles disjoints d’états : un pour les chaines
similaires (sim) et un pour les chaines dissimilaires (sim). Il existe un unique état initial
qui mene dans I'un ou 'autre des ensembles. De plus, notons qu’il n’existe aucune tran-
sition entre les deux ensembles (voir Fig. 2.4). L’intégration de connaissance est possible
par l'utilisation de features (e.g. “un des caractéres courant est numérique”, “les ca-
ractéres forment un acronyme”, “ne pas tenir compte des mots entre parentheéses”, etc.).
Les transitions du modele sont étiquetées soit par des features soit par des opérations
d’édition.

Dans ce modele, les parametres sont estimés par I'algorithme EM. Il est a noter
que les auteurs ont besoin ici d’exemples positifs et négatifs. En effet, le modele est
construit autour des deux ensembles d’états. Nous avons donc les exemples positifs pour
le groupe d’états concernant les chaines similaires et les exemples négatifs (i.e. dissimi-
laires) qui sont donc positifs pour le groupe des états concernant ce type de chaines. Les
expérimentations ont été menées dans le cadre de la désambiguisation de noms (adresse
de restaurants, citations d’article) et ont montré de meilleurs résultats par rapport a la
distance de Levenshtein et la distance apprise suivant [RY98].
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté ’état de l'art des modeles permettant ’ap-
prentissage de parametres de similarités d’édition. Ces travaux ont principalement porté
sur des similarités entre chaines et possedent des caractéristiques différentes. Nous avons,
en effet, pu voir que les modeles & un état [RY 98, OS06], dits memoryless, sont simples,
efficaces mais ne permettent pas une prise en compte du contexte pour définir les valeurs
des cotits des opérations d’édition. Ceci peut, par contre, étre réalisé par des machines
a états [DEKMIS, BIS06], qui, quoi que plus complexes & apprendre, permettent ainsi
d’appréhender des situations ou les cotits d’'une méme opération peuvent évoluer durant
I’édition. Enfin, nous avons vu que l'adaptation des CRF a l'apprentissage de distance
d’édition [MBP05], permet de tenir compte de features des données d’apprentissage et
donc d’une certaine maniere de connaissance a priori. Cependant, ce modele nécessite
de disposer d’exemples positifs et négatifs et ne permet pas d’interprétation a posteriori
du modele.

Un premier constat peut étre fait a lissue de ce chapitre. Trés peu de travaux ont
porté sur les arbres et les graphes, principalement pour des raisons algorithmiques. Si
I'apprentissage de similarités d’édition entre graphes contraint alors de travailler sur
de petites structures, et en limitant ’ensemble des opérations possibles, nous pensons
que I'apprentissage sur des données arborescentes peut étre résolu de maniere efficace.
Compte tenu également du fait que les structures arborescentes sont de plus en plus
exploitées dans de nombreuses applications (notamment liées au Web), une premiere
contribution de cette these a été de proposer des algorithmes d’apprentissage de similarité
d’édition entre arbres. C’est le sujet du chapitre suivant.

D’autre part, afin de contourner les limites des modeles actuels sur les séquences,
nous avons travaillé ensuite sur un nouveau type de machine d’édition, appelées CSMs
(Constrained State Machines). Ce modele que nous présenterons en tant que deuxiéme
contribution dans le Chapitre 4 a les caractéristiques suivantes :

— Utilisation d’un ensemble fini d’états pour la modélisation de contextes.

— Définition d’une matrice de probabilité d’opérations d’édition par état dans le but

de pouvoir exploiter le modele a posteriori.

— Ajout de connaissance a priori par I'ajout de contraintes sur les transitions du

modele proposé.






3 Un modéle memoryless pour les
arbres

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode probabiliste pour apprendre des modeles
joints et conditionnels de similarités d’édition stochastiques entre arbres. Nous mon-
trons sur plusieurs séries d’expérimentations qu’il est alors possible d’apprendre les cotits
des opérations d’édition permettant d’améliorer les distances d’édition classiques entre
arbres. Nous présentons également SEDIL, plateforme logicielle, qui est disponible pour
la communauté Machine Learning pour effectuer des expérimentations avec les distances
d’édition entre chaines, et arbres.

Les articles suivants ont été tirés du travail présenté dans ce chapitre :

— Laurent Boyer, Amaury Habrard, et Marc Sebban. Learning metrics between tree
structured data: Application to image recognition. Dans Furopean Conference on
Machine Learning (ECML), volume LNCS 4701, pages 54-66. Springer, 2007.

— Marc Bernard, Laurent Boyer, Amaury Habrard, et Marc Sebban. Learning pro-
babilistic models of tree edit distance. Pattern Recognition, 41(8) : 2611-2629,
2008.

— Laurent Boyer, Yann Esposito, Amaury Habrard, José Oncina, et Marc Sebban.
SEDIL: Software for edit distance learning. Dans Furopean Conference on Machine
Learning and Knowledge Discovery in Databases (ECML/PKDD), volume LNCS
5212, pages 672-677. Springer, 2008.

3.1 Introduction

Ces derniéres années ont vu apparaitre un intérét grandissant pour les données struc-
turées sous forme d’arbres dans les domaines de ’apprentissage automatique et de la
reconnaissance de formes. L’utilisation de structures d’arbre dans les modeles permet, en
effet, d’appréhender des taches complexes telles que I'extraction de données sur le Web, la
prédiction de structure biologique (ARN), la reconnaissance de la musique, ou encore la
transformation de données semi-structurées (e.g., les documents XML). Nous pouvons no-
ter que dans ces applications, 'appel a des similarités entre arbres est souvent nécessaire.
Dans ce contexte, la distance d’édition (DE) entre arbres a été au cceur de nombreux tra-
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vaux de recherches ces dernieres années. Comme nous l'avons évoqué précédemment, dans
son utilisation classique, la DE requiert 'utilisation de cotts d’édition souvent arbitraires
et fixés a priori. Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur I'apprentissage automatique
d’une distance d’édition stochastique entre arbres, ou dit autrement, sur ’apprentissage
des probabilités de chacune des opérations d’édition. Nous nous intéressons a deux types
d’approches probabilistes. La premiére construit un modele génératif de la DE a par-
tir d’une distribution jointe des opérations d’édition, tandis que la seconde génére une
distribution conditionnelle pour définir un modele discriminatif. L’apprentissage de ces
distributions se fait a l'aide de I’adaptation de ’algorithme FEzpectation-Maximisation
décrit en Section 2.3.1.

La suite de ce chapitre est organisée comme suit : nous présenterons en Section 3.2
quelques définitions génériques sur les arbres. Dans la Section 3.3, nous décrirons notre
premiere contribution visant a apprendre les parametres d’édition dans le cadre de
la distance de Selkow [Sel77], qui est une des deux distances d’édition standard sur
les arbres. Nous montrerons en Section 3.4 'intérét de notre approche a travers deux
expérimentations : la premiere sur des données artificielles pour comparer les approches
jointe et conditionnelle et ensuite sur une tache de reconnaissance de formes pour mon-
trer 'apport de I'apprentissage d’une telle similarité dans un processus de reconnaissance
d’écriture manuscrite. Dans la Section 3.5, nous présenterons notre seconde contribution
sur les arbres, portant sur 'apprentissage des parametres de la distance d’édition définie
selon la distance de Zhang & Shasha [Z589]. La différence avec la distance précédente
vient, comme nous le verrons, du type des opérations d’édition autorisées. Enfin nous
présenterons, en Section 3.6 une plateforme d’expérimentation, baptisée SEDiL, qui est
proposée en libre acces a la communauté en apprentissage.

3.2 Définitions génériques des arbres
Dans la suite de ce chapitre, nous considérons des arbres ordonnés, d’arité arbitraire.

Définition 3.1 (Arbre) Soient V un ensemble de neuds. Nous définissons un arbre de

maniére récursive comme suit : un neud est un arbre, étant donnés T arbres aq,...,ar
et un neudr € V, x =r(ay,...,ar) est un arbre. p(x) =r est la racine de r(ay,...,ar)
et ay,...,ar sont des sous-arbres.

Définition 3.2 (Arbre étiqueté) Soit ¥ un ensemble de symboles, et soit X\ ¢ 3 le
symbole vide. Soitl : V — 3 une fonction d’étiquetage. r(aq,...,ar) est un arbre étiqueté
st l’ensemble de ses neeuds sont étiquetés suivant [.

Par soucis de simplification, nous définissons un arbre étiqueté avec la notation
l(ay,...,ar) avec [ I'étiquette de v. Notons 7 () I'ensemble de tous les arbres étiquetés
construits a partir de ’alphabet .

Les algorithmes de calcul de distance d’édition nécessitent de définir la notion de
forét.

Définition 3.3 (Forét) Une forét F = {ai,...,ar} est une séquence d’arbres. F est
une forét ordonnée s’il existe un ordre gauche-droite entre les arbres et si chaque arbre
est ordonné.
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d e

Fig. 3.1 — Représentation graphique de I'arbre a(b, ¢(d, e)).

Définition 3.4 Soit F' une forét, et p(a) la racine d’un arbre a € F. F — a est la forét
obtenue en supprimant Uarbre a de F. F — p(a) est la forét obtenue a partir de F en
supprimant le neud p(a). Les enfants de p(a) deviennent une séquence d’arbres de la
forét résultante F — p(a). f(a) est une forét composée des enfants du neud p(a).

Exzemple. Soit Uarbre x = a(b,c(d,e)) représenté graphiquement dans la Figure 3.1,
p(x) = a est la racine de Uarbre. f(x) = {b,c(d,e)} est la forét constituée des fils
de Uarbre enraciné en p(x). Soit xo = c(d,e) Uarbre le plus & droite de la forét f(x),
f(z) — a9 = {b} est la forét obtenue en supprimant Uarbre xo. f(x) — p(x2) = {b,d, e}
est la forét obtenue par suppression du neud p(xs). )

Les techniques d’apprentissage que nous allons proposer nécessitent 1'utilisation de
paires d’arbres. Dans la suite, nous utilisons les notations l(ay,...,ar) et I'(by,...,by)
lorsque la définition récursive des arbres est nécessaire. Sinon, nous utilisons la notation
x et y pour désigner les arbres de ces paires.

3.3 DE selon Selkow

Dans cette section, nous faisons appel & la DE définie par Selkow [Sel77] qui autorise
la délétion et I'insertion de sous-arbres entiers. L’utilisation d’une telle distance peut étre
intéressante dans le cas des documents HTML. Par exemple, considérons un ensemble
d’items d’une liste (Fig. 3.2(a)), il semble non pertinent de supprimer le nceud <ur> sans
supprimer les noeuds <vr>.

Dans ce cas précis, nous préférerons donc supprimer le sous-arbre entier <uvr>(<rr>,<ri>)
(Fig. 3.2(c)) plutdt que de faire remonter les enfants de <vr> comme fils de <popvs
(Fig. 3.2(b)). Un effet direct de ce choix d’opération d’édition réside dans la simplification
du calcul de la DE. Nous verrons en Section 3.5 avec la DE de Zhang & Shasha que cette
stratégie permet en effet de réduire fortement la complexité algorithmique.

3.3.1 Opérations et coiits d’édition

Dans cette section, les opérations d’édition utilisées pour transformer un arbre d’en-
trée l(ay,...,ar) en un arbre dit de sortie ’(by,...,by) sont la substitution d’un label
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<HTML> <HTML>
<BODY >
4>\<LI> <P> <P> <P>
(b) (c)

Fig. 3.2 — Stratégies de délétion de noeuds.

[ € ¥ par un autre I’ € ¥ (notée (1,1’)), la délétion d’un sous-arbre a; (notée (a;, \))
et l'insertion d’un sous-arbre b; (notée (A, b;)) (Fig. 3.3). Comme nous allons le voir,
ces deux dernieres opérations peuvent récursivement se dériver afin d’avoir in fine a
appliquer des opérations d’insertion et de délétion de symboles.

Soit une fonction de cotlit 4 définie sur I’ensemble de ces opérations d’édition indivi-
duelles. Etant donné que la délétion et Iinsertion d’un sous-arbre sont, respectivement,
définies récursivement par la suppression et ’ajout d’un ensemble de nceuds, le cott ¢
de délétion ou d’insertion d’un arbre peut étre directement défini a partir de la fonction
de cotit individuel §. Formellement, § est une fonction définie sur (X U {A})2\{(\,\)}
vers [0, 1].

Le cout de délétion d’un arbre peut étre récursivement calculé comme suit :

Se(l(ar, ... ar), N) = 0(L,A) + > di(ai, ). (3.1)

Comme déja mentionné précédemment, la matrice de colts J est habituellement
fixée a priori. Par exemple, si nous considérons le Tableau 3.4 et 'arbre b(c, d) alors
0t (b(c,d), A) = 6(b, A) + 6¢(c, N) + 0e(dy A) = 0(b, A) + (e, A) +0(d, \) = 1L.5.

Sur le méme principe, I'insertion d’un arbre nécessite ’ajout successif des différents
neceuds le constituant :

1%
SN (br, - by)) = SN T) + > 6e(A b)), (3.2)

j=1

Par exemple, si nous considérons la matrice présentée dans le Tableau 3.4 et 'arbre
b(c,d) alors 0:(\, b(c,d)) = (A, b) + 3¢ (A, ¢) + 01 (A, d) = 5N\, b) + 6(\, ¢) + d(\, d) = 1.5.

Avec les expressions 3.1 et 3.2, nous sommes désormais en mesure de calculer une DE
entre arbres.

3.3.2 Algorithme classique de calcul de la DE selon Selkow

Soient F} et Fy deux foréts et et y les arbres les plus a droite de F et F5 respective-
ment. Soit § une fonction de cotlt sur les paires de symboles, représentant les opérations
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l/

" /AN /A

(b) R

Fig. 3.3 — Opérations autorisées dans l'algorithme de DE de Selkow (a) Substitution de
I par I"; (b) Délétion de a; ; (c) Insertion de b;.

61 A a b c d
Al — 05 05 05 05
al 05 0 1 1 1
b| 05 1 0 1 1
c| 05 1 1 0 1
d] 05 1 1 1 0

Tab. 3.4 — Un exemple de matrice 9.

d’édition élémentaires entre symboles. La DE d(F}, F») dans le cas général des foréts est
donnée par :

0
d(Fl,)\) = d(Fl — Jf,A) +5t($,>\)
d(X, Fo —y) +6:(N, y)
d(F1 — £L’,F2) + 5t($,)\)
d(Fl,FQ) = min d(Fl,Fg—y)-l—ét()\,y)
d(Fy — 2, Fy —y) +d(f(2), f(y)) + 0(U(p(2)), 1(p(y)))-

Dans le pseudo-code ci-dessus, nous pouvons noter que les trois opérations d’édition
sont prises en compte et que la moins cotliteuse est retenue comme dans le cas de la
distance d’édition entre chaines. La principale différence provient du double niveau de
récursion opéré dans le cas des arbres, un en largeur et un en profondeur. La Figure 3.5
montre un exemple de script d’édition entre les arbres a(b, a(b, ¢)) et a(c, a(c)).
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b c
@)
/\ /\ by
b c

Fig. 3.5 — Exemple de script d’édition entre les arbres a(b, a(b, c¢)) et a(c, a(c)).

Notons que la distance peut étre efficacement calculée en utilisant la programmation
dynamique. Dans ce calcul, nous admettons que la matrice é nous est donnée en entrée.
Nous allons montrer que nous pouvons automatiquement apprendre cette fonction de
cotlits a partir d'un échantillon d’apprentissage de paires d’arbres. Notre approche sto-
chastique est basée sur une adaptation de l'algorithme EM (présenté en Section 2.3.1), qui
permet Pestimation de parametres cachés (ici la fonction §) d’un modele probabiliste &
partir d'un échantillon d’apprentissage. Dans ce nouveau contexte, la DE que nous allons
définir devient une fonction probabiliste. L’objectif est donc d’apprendre un ensemble de
probabilités d’édition et non plus de coiits. Dans la suite, §(,1") représentera donc la
probabilité de changer un symbole [ en un symbole I’. Dans ce contexte stochastique,
nous pourrons ainsi accepter que la probabilité d'une opération d’édition (I,1) ne soit
donc pas toujours égale & 1 (ce qui peut étre d’ailleurs souhaité dans le cas de situations
bruitées). Comme nous 'avons déja mentionné, par abus de langage, nous continuerons
dans la suite & utiliser le terme de distance d’édition DE, méme s’il s’agira en fait d’une
similarité d’édition, certaines propriétés d’une métrique n’étant plus respectées.

Dans la suite de cette section, nous proposons deux solutions pour apprendre une
DE stochastique entre arbres. La premiere solution propose ’apprentissage d’'un modele
génératif tandis que la seconde apprend directement un modele discriminatif. La diffé-
rence entre les deux approches se situe dans 1’étape de Maximisation de I'algorithme
EM.

3.3.3 Apprentissage d’une DE stochastique jointe
Fonctions forward et backward

Pour apprendre la matrice §, notre adaptation de 1'algorithme EM utilise deux fonc-
tions auxiliaires appelées forward (a) et backward (3), qui sont respectivement définies
dans les Algorithmes 3.6 et 3.7 et qui renvoient la probabilité jointe ps de transformer
un arbre l(a1,...,a;) en un autre I’(by, ..., b;) avec les parametres d’édition courants 0.
Notons que les caractéres en gras sont utilisés pour les appels récursifs tandis que les
caracteres de fonte normale décrivent des valeurs stockées temporairement.

Ces deux fonctions prennent en argument une paire d’arbres et calculent la probabilité
de tous les scripts d’édition applicables entre les deux arbres. D’un point de vue algo-
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Algorithme 3.6 : Fonction forward a(l(aq,...,a;),l'(b1,...,b;))

Données : Deux arbres l(a1, ..., a;) et I'(b1,...,b;) et 6 une matrice de
probabilités d’édition.
Résultat : ps(l(ai,...,a;),U'(b1,...,b;)).
Soit «[0..7,0..5] une matrice de taille (i + 1) x (j + 1) ;
al0,0] «— §(1,1) ;
pour t de 0 a i faire
pour v de 0 a j faire
si (t>0) ou (v>0)alors aft,v] — 0 ;
si (t > 0) alors aft,v] — aft,v] + a(at, ) x aft — 1,v] ;
si (v > 0) alors aft,v] < «a[t,v] + a(\, b,) X aft,v — 1] ;
si (t > 0) et (v>0) alors «ft,v] « «aft,v] + a(at, by) X aft —1,v—1];

retourner ali, j| ;

Algorithme 3.7 : Fonction backward B(l(a;,...,ar),l'(bj,...,bv))

Données : Deux arbres I(a;,...,ar) et U(bj,...,by), 1 <i<Tet1<j<Vetd
une matrice de probabilités d’édition.
Résultat : ps(l(a;,...,ar),l'(bj,...,by)).
Soit 3[0..T,0..V] une matrice de taille (T'+ 1) x (V + 1) ;
BT, V]« 1;
pour t de T a i — 1 faire
pour v de V a j — 1 faire
si(t<T) ou(v<V)alors S[t,v] — 0;
si (t < T) alors ([t,v] — B[t,v] + B(atr1,\) X B[t + 1,] ;
si (v < V) alors g[t,v] < B[t,v] + B\, byt1) X B[t,v +1] ;
si (t < T) et (’U < V) alors ﬂ[tvv] — /B[tvv] +/6(at+1abv+1) X ﬂ[t+ 1,1}+ 1] )

si (i=1) et (j =1) alors retourner 3[0,0] x §(1,1) ;
sinon retourner )i — 1,5 — 1] ;

rithmique, cela requiert de calculer récursivement les probabilités d’édition entre paires
de sous-arbres dont les racines sont situées & la méme profondeur. Bien que les processus
soient différents, les fonctions sont symétriques et donnent la méme probabilité finale :

pg(l(al, . .,aT),l’(bh .. .7bv))
=a(l(ay,...,ar),l'(b1,...,by))
= ,6([(@1, . ,CLT),l/(bl, .. .,bv)).

La fonction forward visite la racine puis les fils de la gauche vers la droite alors que la
fonction backward commence par les fils de la droite vers la gauche et ensuite la racine.
La Figure 3.8 illustre ces deux algorithmes de complexité quadratique en le nombre de
nceuds des arbres en utilisant la programmation dynamique. Notons que contrairement a
la distance standard, nous remplacons la fonction minimum par la somme des probabilités
sur I’ensemble des chemins permettant de transformer un arbre en un autre. En effet,
lobjectif étant d’apprendre in fine une distribution de probabilité sur les scripts d’édition,
la notion de cout minimal devient obsolete. Par contre, si I’objectif est de conserver un
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ll

l
a Aat KT by b, “Nov

(b)

Fig. 3.8 - (a) Evaluation de a(l(ay,...,a),l'(b1,...,by,)) avec lalgorithme forward ;
(b) Evaluation de B(I(at,...,ar),l'(by,...,by)) avec 'algorithme backward.

T Cl] Clx]
g f f

7N

g
a a ‘
f
N
a a

Fig. 3.9 — Un arbre z, un contexte C|[] de profondeur depth.(C[]) = 1 et arbre résultat
Clz].

seul chemin, nous pouvons nous restreindre au chemin le plus probable, appelé script
de Viterbi (voir Section 2.3.1). Pour 'obtenir, il suffit de remplacer les sommes par un
maximum.

Etape Expectation

Durant la phase Ezxpectation, le but est d’estimer ’espérance des événements cachés,
i.e. les opérations d’édition utilisées pour transformer un arbre en un autre. Ces espé-
rances sont stockées dans une matrice auxiliaire 7 de dimension (|X] 4+ 1) x (|]X] +1). Ce
processus prend une paire d’apprentissage (z,y) en entrée. Ensuite, pour chaque sous-
arbre (a, b, ), olt a; est un sous-arbre de z et b, un sous-arbre de y, et ou a; et b, sont & la
méme profondeur dans z et dans y, ’algorithme accumule I'espérance des trois opérations
d’édition que sont la délétion de a, I'insertion de b, et la substitution de I(a;) par I(b,).

Comme a; et b, sont des sous-arbres, le calcul de ces espérances nécessite de prendre
en compte non seulement leurs freres mais aussi les restes des deux arbres x et y qui ne
sont pas directement concernés par a; et b,. Nous appelons ces parties des contextes.

Définition 3.5 (Contexte) Un contexte C[] est un arbre non-vide ot exactement une
feuille (un neud sans sous-arbre) est étiquetée par le symbole § tel que $ ¢ S U{A\}. Si
C[] est un contexte et x un arbre, Clx] dénote larbre obtenu en substituant le neeud
étiqueté $ par x (voir Fig. 5.9). La profondeur d’un contexte C| |, noté depthc(CJ]),
correspond a la profondeur du neud étiqueté $.

Cette définition permet de comprendre ce qui est fait dans I’Algorithme 3.12. Concen-
trons nous sur le cas de la substitution, qui est I'opération la plus générale, présentée
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a1 Gi—1 Q¢ Qi1 ar by by—1by byt bv\

a(l(al, ey at,1)7 l/(bl, e ,bvfl)) ﬂ(l(at+1’ ceey aT), l/(bv+1, ey bv))

Fig. 3.10 — Explication graphique de la substitution (a¢, b,).

Algorithme 3.11 : a3(C[],C'[])

Données : Deux contextes C[ ] et C'[ ].
Résultat : Probabilité de la paire (C[],C'[ ]).

siC[]=9% et C'[] =9 alors retourner I ;

sinon
Soit 1, deux étiquettes, Cy[ | et Cy[ ] deux contextes et (T'—1) + (V — 1)
arbres ai,...,01-1,0¢41,.-.,07,01,...,0p—1,by41,...,by tel que
C[ ] = l(ah s 5at—1ycl[ }7at+17 s 7aT) et

Cl[ ] = ll(bl,. .. ,bv,l,Cl/[ ]7bv+17 . .,bv) 3
A — a(l(al, . .,at,1)7l’(b1, .. .,bvfl)) X B(l(at+1,. .. ,GT),l/(varl, . .,bv)) ;
retourner A x aB(Cy[ ],Cr[]) ;

dans la Figure 3.10 :

— La fonction a3, décrite dans I’Algorithme 3.11, calcule la probabilité jointe de deux
contextes C[ ] de a; et C'[ ] de b,. Nous appelons cette fonction a3 car elle utilise
la fonction forward et la fonction backward pour calculer respectivement la partie
droite et la partie gauche des contextes.

— La fonction forward est utilisée pour calculer la probabilité des parties a gauche,
i.e. a(l(a,...,at—1),"(b1,...,by—1)), tandis que la fonction backward calcule celle
des parties & droite, i.e. B(l(at41,...,ar),! (bys1,...,by)), de Vopération de sub-
stitution entre a; et b,,.

— La fonction forward prend en compte 'opération d’édition elle-méme ainsi que la
transformation des deux sous-arbres liés & I'opération, ce qui implique une simple
récursion verticale.

Etape Maximisation et algorithme EM

L’étape Mazimisation est cruciale dans l'algorithme EM. Elle représente 1’étape de
normalisation des espérances des valeurs «(l,1l’) obtenues pendant 1'étape Ezxpectation,
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Algorithme 3.12 : Ezpectation(x,y)

Données : Deux arbres z et y.

Soit Paires;, v = {(at,b,)} avec a; sous-arbre de x, b, sous-arbre de y tel qu'il
existe deux contextes C[ ] et C'[ ] telle que depthc(C[]) = depthe(C'[]) et
(T—1)+(V —1) arbres ay,...,at—1,a141,---,a7 €t b, ..., by_1,byr1,...,by tel
que z = Cll(ay,...,at—1,at,a¢41,...,a7)] et

Yy = C/[l/(bl, ey bv—l, bv, bv+1, ce ,bv)] 5

pour chaque paire (as,b,) € Pairesy, ,, faire

si (a; # \) alors /* délétion */

Y(U(par)), A) —~(l(p(ar)), A) +
a:@(c[ ])C/[ ])a(l(ah"'vat*l))l/(bl7"')bv))a(at)A)B(l(aH»l7"':aT))l/(b'U+17"')bV)) .

a(x,y)
si (b # )\) alors /* insertion */
YA Up bT)]» =7\ 1(p(bo))) +

a,B(C[],C' )a(l(al,...,at),l/(bl,...,bq,_(1))o)¢(>\,b1,)ﬁ(l(at+1,...,aT),l’(b7,+1,...,bv)) .
L a(z,y )
si (ar # ) et (b, # \) alors /* substitution */
( (p(ar)),1(p(by))) v (U(p(ar)), Lp(by))) +
QIB(C[ ]aC,[ ])a(l(ah 7at*1))l,(b1""abvfl))o‘(atvbv):@(l(aH»l:""aT)JI(bv#»l""7bV)) .

a(z,y) ’

Algorithme 3.13 : Normalisation_jointe(7)

Données : Une matrice v d’espérance des opérations d’édition.
Résultat : Une matrice § qui définit une distribution jointe des opérations
d’édition.
TA—0;
pour chaque (a,b) € (X U{\})? faire
L TA—TA+~v(a,b) ;
pour chaque (a,b) € (X U{\})? faire
L 6(a,b) < y(a,b)/TA ;

I'objectif étant de maximiser la vraisemblance de I’échantillon d’apprentissage.

En plus de la maximisation de la vraisemblance, la normalisation va aussi permettre a
la matrice § de définir une distribution statistique. Dans I’ Algorithme 3.13, en normalisant
simplement chaque espérance par le nombre total d’opérations d’édition effectuées durant
I'itération, nous assurons ’apprentissage d’une distribution jointe.

En combinant les Algorithmes 3.6, 3.7, 3.11, 3.12 et 3.13, nous sommes en mesure de
présenter le modele d’apprentissage de notre DE stochastique jointe (voir Alg. 3.14).
Notons que le processus est itératif et est donc répété jusqu’a convergence. Celle-ci
pourra étre atteinte soit lorsqu’un certain nombre d’itérations est atteint, soit lorsque les
différentes probabilités ne changent pas de maniere significative (des tests statistiques
peuvent étre alors utilisés) entre deux itérations.

Exzemple. Dans le but d’aider le lecteur auz subtilités techniques des algorithmes présen-
tés dans les pages précédentes, nous allons montrer un exemple d’exécution. Considérons
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Algorithme 3.14 : Expectation-Maximisation

Données : LS : un ensemble d’apprentissage de paire d’arbres.
répéter
pour chaque (') € (S U {\})? faire
L ~(,1) 0
YA A) — [LS]
pour chaque (z,y) € LS faire
| Expectation(z,y) ;

Normalisation_jointe(y) ;
jusqu’a convergence ;

a a
b a c a
b c c
Input Output

Fig. 3.15 — Exemple de paire d’apprentissage.

Ualphabet ¥ = {a, b, c} et un ensemble d’apprentissage composé de l'unique paire d’arbres
(a(b,a(b,c)),alc,al(c))) décrite graphiquement dans la Figure 3.15.

La matrice 0 est initialisée de maniére uniforme avec une valeur de 1/16 (i.e. W)
pour chaque opération d’édition.

Le Tableau 3.16 présente l’ensemble des 26 paires d’arbres et leurs contextes associés
pour la paire d’arbres étudiée pour l'exécution de l’algorithme Expectation 3.12. No-
tons que pour modéliser des opérations d’insertion ou de délétion, c’est-a-dire lorsque
a; ou b, correspondent a \, nous ajoutons dans le contexte le $ a l'endroit ou se place
Dopération. Par exemple dans la paire 4, pour larbre a(b, a(b, ¢)), nous représentons une
insertion entre b et a(b, c) par le contexte C[| = a(b,$,a(b,c)) ; C[A] correspondant alors
a a(b,a(b,c)).

Voici un exemple d’exécution de Ualgorithme aB (Alg. 3.11) pour les contextes de la
paire 16.

aB(a(b,$),a($, ()))
H a(b,$) = a(b,Ci[ ])
C'[]=a(8,a(c ))ZG( il 1,a(c))

A < —a(a(b),a) x B(a,ala(c))) (1162 x 1/162)

retour A x aB3($,%) (1/164).
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Tab. 3.16 — Ensemble des paires d’arbres et leurs contextes associés a la paire d’arbres

(a(b,a(b,c)),a(c,a(c))) pour exécution de l'algorithme Expectation 3.12.
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A a b c Total

- 0.0053 0.0 0.2045 | 0.2098
0.0053 1.9931 0.0 0.0016 2
0.6585 0.0016 0.0 1.339 2
0.5460 0.0 0.0 0.4540 1

o o >

Tab. 3.17 — Matrice y obtenue a la fin de la premiere itération. La colonne Total décrit
la distribution des symboles de I’arbre d’entrée. i.e. le nombre de fois que chaque lettre de
3 est utilisée dans I'arbre d’entrée. La valeur 0.2098 correspond a ’espérance du nombre
d’insertion, étant donné la distribution courante 6. Nous avons omis la valeur v(#) qui
est ici égale a 1.0 apres la premiere itération.

Développons maintenant lexécution de o(a(b),a)).

a(a(b),a)
#oi=1j=
t=0,v=0
«l0,0] = /16
t=1, v=0
# 1t>0][v>0
all,0] =0
# t>0

all, 01+ = a(b, ) x a[0,0] (1/16 x 1/16)
retour a[1,0] (1/162).

Enfin, Uexécution de B(a,a(a(c))) s’effectue comme suit :

B(a,ala(c))) (les arbres a lorigine sont : a(b,$) et a($,a(c)))
4 T=2 V=2 i=3 j=2

t=2, v=2
02,2l =1
t=2, v=1
#1<T||v<V
B12,1]=0
# o<V

B2, 1]+ = B(X,alc)) x B[2,2] (V16* x 1)
retour [[2,1] (1/16%).

La matrice v obtenue apres la premiére itération est présentée dans le Tableau 3.17
tandis que la matrice 0 correspondante est présentée dans le Tableau 3.18.

Apres 10 itérations, 'algorithme converge vers un optimum décrit par la matrice §
(Tableau 3.19). Notons que notre algorithme a correctement appris une solution mazi-
misant la vraisemblance de la paire (ou tout au moins une solution possible), consistant
en la délétion du symbole c, la substitution de b par c, le a restant inchangé.

Avec une initialisation différente, qui donnerait une part plus importante aux sub-
stitutions d’un symbole par lui-méme, nous obtiendrions un modéle pour lequel le a se
changerait en a, le ¢ en ¢, et le symbole b se transformerait soit en c, soit il serait sup-
primé. Ceci confirme que EM ne peut atteindre que des optima locauz. o
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A a b c

- 0.00086 0.0 0.03294
0.00086 0.32096 0.0 0.00025
0.10604 0.00025 0.0 0.21577
0.0879 0.0 0.0 0.0731

QO TR >

Tab. 3.18 — Matrice § obtenue a la fin de la premiere itération. Notons que 6(#) =
.16107.

A a b c

— 0.0 0.0 0.0

0.0 0.3333 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.3333
0.1667 0.0 0.0 0.0

QT >

Tab. 3.19 — Matrice ¢ obtenue apres 10 itérations. Notons que §(#) = .1667, ce qui
signifie que le symbole terminal est pris en compte comme les autres symboles et qu’il
apparait avec une probabilité de %. Notons que les valeurs de § somment & 1.

Discussion

Notons que le coeur de 1'étape de Mazimisation est la normalisation qui nous permet
d’apprendre une distribution jointe sur les scripts d’édition et de définir par la méme
occasion une probabilité jointe ps(z,y) [RY98]. Cependant, pour 'utilisation d’un tel
modele dans une tache de classification, nous avons besoin d’avoir a disposition une
probabilité conditionnelle ps(y|x). Une premiére solution classique consiste & calculer
ps(ylx) & partir de la valeur jointe telle que : ps(y|x) = ps(x,y)/ps(x). Cependant, ceci
implique une dépendance a la distribution des exemples d’entrées générant ainsi un biais.

Une autre solution consiste a apprendre directement une distribution conditionnelle
ps(ylx), i.e. un modele discriminatif. L’avantage de cette approche est de supprimer le
biais lié aux modeles génératifs.

3.3.4 Apprentissage d’une DE stochastique conditionnelle

Dans cette section, nous visons donc a apprendre un modele discriminatif. Nous
considérons désormais les opérations d’édition de maniere conditionnelle. Elles seront
donc notées (I'|l) ot I’ est une étiquette de Uarbre de sortie y et [ une étiquette de arbre
d’entrée x. Ainsi, un script d’édition est représenté par une séquence d’opérations condi-
tionnelles. Exceptée cette modification de notation, les fonctions forward, backward et
Ezxpectation déja présentées dans le cadre joint restent inchangées dans le contexte condi-
tionnel. La différence majeure se situe dans ’étape de Mazimisation qui doit prendre en
compte de nouvelles contraintes statistiques permettant ainsi d’obtenir directement une
probabilité conditionnelle ps(y|x) a chaque étape de I’algorithme EM.

Contraintes conditionnelles

Pour apprendre un modele conditionnel, nous utilisons les contraintes d’optimisation
déja vues en Section 2.3.2. En effet, il est possible de modéliser la distribution d’un
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a
b a
b
(a) b|A (b) bIA
Fig. 3.20 — Distribution conditionnelle d’un arbre de sortie étant donné un arbre

d’entrée. La transition A|a entre I’état 0 et 2 correspond a la délétion de la racine de
larbre a(b(b), a). Cette délétion implique la délétion de ’ensemble des neeuds de I’arbre.
Par soucis de simplification, nous n’avons pas dessiné les transitions correspondantes a la
délétion des trois autres nceuds. Donc, seulement des insertions peuvent apparaitre dans
I’état 2. La méme remarque est valable pour la transition entre I’état 1 et 4 correspondant
a la délétion des deux noeuds b.

script d’édition conditionnellement a ’arbre d’entrée x par un automate a états fini non
déterministe. Prenons un petit exemple pour expliquer ce principe. Soit I'arbre a(b(b), a)
défini dans la Figure 3.20(a). Pour calculer la distance d’édition probabiliste, nous avons
considéré que nous allions prendre en compte I’ensemble des scripts possibles. Nous pou-
vons donc modéliser cet ensemble par un transducteur (Fig. 3.20(b)).

Les cycles sur les états correspondent aux insertions possibles avant la “consomma-
tion” des noeuds de 'arbre d’entrée. Les états finaux sont marqués par un double cercle
et correspondent & la fin de la lecture de I'arbre d’entrée. Notons que 'automate de la
Figure 3.20(b) a trois états finaux. Ceci est du au fait que nous utilisons la distance de
Selkow, pour laquelle la délétion d’un nceud signifie la délétion de I’ensemble de tous ses
fils. Ceci explique le chemin entre I’état 0 et ’état 2 qui illustre la délétion de la racine
de larbre (impliquant la délétion de tout l'arbre) et donc les seules opérations possibles
sont des insertions. Le chemin commengant a I’état 1 et finissant a I’état 6 suit le méme
principe : la délétion du symbole b (premier fils de la racine a) qui implique la délétion
de son unique fils b, puis le traitement de la feuille @ avant la fin de la lecture de ’arbre.
Le reste de 'automate (chemin de 0 & 7) est facilement interprétable vu qu’il suit la
lecture de larbre d’entrée (les délétions étant déja traitées par les chemins mentionnés
précédemment).

La représentation des scripts d’édition possibles sous la forme d’un transducteur nous
permet de définir facilement de nouvelles contraintes satisfaisant une distribution de pro-
babilité conditionnelle. Il est en effet connu que pour modéliser une distribution statis-
tique, un automate probabiliste doit satisfaire les deux conditions suivantes :

1. Premierement, la somme des probabilités sortantes d’un état doit étre égale a un.
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Plus formellement,

vies, Y s+ > sln =1 (3.3)

Vesu{A} res

2. Deuxiemement, les probabilités sortantes des états finaux doivent aussi représenter

une distribution.
D SN +6(#) = 1. (3.4)
I'ex

En remplissant ces contraintes, nous pouvons prouver (voir [BBHS08], Appendice
A pour plus de détails) que nous apprenons bien une distribution sur I'ensemble des
scripts d’édition définis conditionnellement & un arbre donné. Malgré le fait que cette
preuve ne soit pas nécessaire pour définir 'algorithme d’optimisation que nous allons
présenter, elle assure que nous définissons réellement une distribution sur ’ensemble des
transformations possibles d’un arbre d’entrée en un autre et que nous avons un modele
stochastique consistant.

Normalisation optimale

La normalisation optimale qui satisfait les nouvelles contraintes est la solution a un
probleme d’optimisation présenté dans [DLR77]. Dans cette section, nous adaptons aux
arbres le principe de la preuve présentée dans [OS06] dans le cas des chaines de caracteres.

Soient O et U deux espaces, respectivement, des données observables et non-observa-
bles pour lesquels nous supposons qu’il existe un vecteur de parametres 6 qui lie les deux
distributions. L’objectif de notre algorithme consiste a trouver le # optimal qui maximise
la fonction de vraisemblance L(O,6) = In(p(0|0)), pour un ensemble O C O de données
observables. Comme nous 'avons déja évoqué dans le Chapitre 2, il est montré dans
[DLR77] qu’il est possible de construire, étant donné 0, estimé & partir de ¢, un meilleur
0:+1 en maximisant la fonction suivante :

Q(0n, Ont1) = E[ln(p(O,U|0n11))|0, 0,] (3.5)

ou E est une espérance conditionnelle sur la distribution U.

Dans notre cas, le vecteur # représente ’ensemble des opérations d’édition de la ma-
trice 8. A partir de I'ensemble des paires d’arbres LS C 7 (X)2, nous pouvons construire
LS;, ={x: (z,y) € LS} et LSy, = {y : (x,y) € LS}. Nous pouvons maintenant écrire
la fonction de vraisemblance a maximiser comme suit :

L(Lsouh 03 LSzn) = hl(p(LSoutlaa Lszn)) = lnH(ac,y)ELSp(y|97 :L')

La transformation d’un arbre d’entrée x en un arbre de sortie y peut étre exprimée
sous la forme d’un script d’édition e = ey ...e, de n opérations d’édition. Nous disons
que z est 'arbre d’entrée correspondant a e (noté x = in(e)) si et seulement si x est
composé successivement des symboles d’entrée l; .. .1, (Ix peut étre le symbole vide) du
script e. Symétriquement, y est larbre de sortie correspondant & e (noté y = out(e)) si
et seulement si y est composé successivement des symboles de sortie du script e.

Comme nous pouvons le voir dans la Figure 3.21, étant donné un script d’édition e,
plusieurs x ou y peuvent correspondre. Cependant, sachant que chaque nceud peut étre
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e = (a,a)(b,b)(c,c)(A,d)

Fig. 3.21 — Exemple d’un script d’édition e qui correspond & deux paires d’arbres. Etant
donné e, in(e) = {a,b,c, \} et out(e) = {a,b,c,d}.

caractérisé par sa localisation dans Parbre, nous pouvons considérer que in(e) et out(e)
sont uniques.

Etant donné un arbre d’entrée in(e), la probabilité conditionnelle d’un script d’édition
e=e1...en, ot e; = (L) € (BU{ADA\{(N\,A)}, est alors égale a :

ms(elin(e)) = I7_ (15110 (#) = TP, 8(e;) 0 (#).

Pour chaque paire d’apprentissage (z,y), nous pouvons associer un ensemble E(y|x)
de ’ensemble des scripts d’édition entre = et y tel que

E(ylz) = {e € (FUDDA NN 2 2 = in(e),y = out(e)}.
Nous pouvons alors déduire que

piyle) = 3 milela).

)

De plus, définissons par E(LS) 'ensemble des scripts d’édition sur toutes les paires
d’apprentissage, tel que :

E(LS)= |J E(yl.
(z,y)€LS

Etant données les notations précédentes, la fonction @ de I’Equation 3.5 peut étre
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écrite comme suit :

Q(On, 9n+1) = E[h’l(p(LSout, €|9t+1, LSzn)) \LSout, gt, len]
= Dee(zuirp2) To(€lLSout, b, LSin)
X hlp(LSout, €|0t+1, LS”L)
avec ms(ely, Oy, x) = 0 si x # in(e) ou y # out(e)
= ZeeE(LS) ms(elout(e), ¢, in(e))
x Inms(out(e), e|fiy1,in(e))
= Dcens) Ts(elout(e), 0y, in(e))
x Inms(elfit1,in(e))
= D cerws) To(elout(e), 0y, in(e))
(X1 md(out(e;)|0r41, inle:))
+Ind(A6O1,N))
- Zeje(zu{)\})Z
Zeeje'EE(LS) m5(eeje lout(eeje’), Oy, in(eeje’))
x Ind(e|fi+1)
+ 2 cer(ws) Ts(elout(e), 0, in(e))
X n3((AN)[6+1)
= Ye,esupap V(ei) Ind(e;lfii1)
LS I 6((A[A)|0r41)-

Nous avons a choisir durant ’apprentissage 6;41 qui minimise la fonction Q(0;,0:41)
tout en respectant les conditions 3.3 et 3.4.
En utilisant les multiplicateurs de Lagrange, définissons la fonction suivante

LaMu =3 csupp2v(e) né(elfy1) + |LS|Ino((A[A)]6r41)
- Zlez Ml(Zzugz S((UND)]041)
+ 2 s O((U'IN)|0r1) + S((AD)]Or41) — 1)
—u(X s O((U'[N)[Or+1) + S((AIA)[Or41) — 1).

En recherchant les valeurs qui annulent les dérivés partielles de LaMu, nous obtenons
aisément :

, A IR
S INO) = 52 ANIO) = 55
AAD) ILS|

S((AD[Br+1) = Ta S((AIM[Oe41) =
En substituant ces valeurs dans les Equations 3.3 et 3.4, nous obtenons :

2o (@) @) | (A1)
Dot 1 L
(@), 1L
Dokt p I
ot §((A, A)[0:41) est équivalent & §(#).
Nous avons un systéme a |X| 4 1 équations et |X| + 1 inconnues. Une solution possible
du systeme est donnée par :

=1,Vie X,

=1
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Algorithme 3.22 : Normalisation_conditionnelle

Données : Une matrice v d’espérance des opérations d’édition.

Reésultat : Une matrice 6 qui définit une distribution conditionnelle des
opérations d’édition.

N =3 emupay2 7€) 5

NQA) = 2pes 71N 5

pour chaque [ € ¥ faire

L N(l) « Zl’eZU{)\} (N0
S(1) — M

)

pour chaque (1,1') € %2 faire

t (5(ll|l) — 77]%[(%) 7]\1_1]\[\[()‘) ;

pour chaque [ € ¥ faire

Al) N=N(\
| 6 — PRI

pour chaque (I’ € ¥ faire
[ o) — 22

N N
=|LS|l——M — = - -
p=| S\N_N(A),

avec

N=Y qe+ILS|= Y e,

ecn? e€(SU{A})?

N =D W), NO = Y AD).

rex 'eXuU{A}

Ces parametres sont ceux utilisés dans I’Algorithme 3.22 de normalisation permettant
donc d’apprendre une distribution conditionnelle.

Exemple. Comme nous l'avons fait pour la partie jointe, nous exécutons notre algo-
rithme sur 'exemple de la Figure 3.15. Nous utilisons la méme matrice d’initialisation
0. Les Tableaux 3.23 et 3.24 montrent le résultat de ’algorithme aprés respectivement 1
et 10 itérations. Comme prévu, nous pouvons voir que le concept cible a €té correctement
appris. Les seules opérations possibles sont bien la délétion du symbole b, la substitution
d’un b par un c, alors que le symbole a reste inchangé. La différence avec le modéle joint
est que le modéle appris est indépendant de la distribution de ’arbre d’entrée. En d’autres
termes, quelle que soit la distribution d’entrée utilisée (ici, par exemple le nombre de fois
ot le symbole b apparait dans l’arbre), nous apprenons le méme modeéle. Nous reparlerons
de ce comportement dans la section expérimentale suivante. o
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A a b c

— 0.0011 0.0 0.0415
0.0028 0.9535 0.0 0.0008
0.3198 0.0008 0.0 0.6365
0.5255 0.0 0.0 0.4317

QR >

Tab. 3.23 — Matrice § obtenue aprés 1 itération de EM. Notons que 0(#) = 0.9573.

A a b c
— 0.0 0.0 0.0
0.0 1.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 1.0
1.0 0.0 0.0 0.0

QO Qe >

Tab. 3.24 — Matrice § obtenue aprés 10 itérations. Notons que 6(#) = 1.0.

3.4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous menons deux séries d’expérimentations. La premiere est une
comparaison des modeles joint et conditionnel sur des données artificielles afin de mettre
en évidence les propriétés des deux approches. La seconde est une tache de reconnaissance
de formes réelle visant a montrer I’apport de I'apprentissage d’une distance d’arbres a la
reconnaissance de chiffres manuscrits.

3.4.1 Données artificielles

Nous menons ’expérience suivante pour montrer la pertinence de nos deux modeles
(joint et conditionnel) dans lestimation des parametres d’'un modele cible. Si nous
sommes capables de les apprendre, i.e. de converger vers la distribution cible, cela signi-
fiera qu’un modele stochastique appris aura quoiqu’il arrive de meilleurs résultats qu’une
DE utilisant des cotts fixés a priori. Dans le meilleur des cas, en effet, ces cotuits devraient
étre fixés aux probabilités apprises par le modele.

Le protocole expérimental utilisé est le suivant : premiérement, nous créons une dis-
tribution cible définie par un matrice théorique §* (Tab. 3.25(a)). Ensuite, nous générons
un ensemble d’arbres suivant une distribution d’entrée P. Ceci est fait en donnant une
probabilité & chacun des symboles d’entrée (ici ¥ = {a,b,c}), et en fixant deux pa-
rametres limitant la taille et la profondeur de I'arbre généré. Pour construire un ensemble
d’apprentissage LS de paires d’arbres, nous assignons a chaque arbre d’entrée un arbre
de sortie. Ce dernier est généré en utilisant ’arbre d’entrée et les opérations d’édition
décrites dans 6*. Notons que la question de la génération d’un arbre de sortie est difficile
et nécessiterait de plus amples recherches théoriques. D’un point de vue pratique, pour
conduire nos expériences, nous analysons simplement ’arbre d’entrée avec un parcours en
profondeur, et pour chaque noeud nous appliquons une opération suivant la distribution
cible §*. La Figure 3.25 montre un exemple de génération d’arbre.

Notons que dans le cas d’expériences avec des données réelles, les paires d’appren-
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o* A a b c
A — 0.0 0.0 0.0
a 0.0 0.3333 0.0 0.0
b 0.0 0.0 0.0 0.3333
c | 0.1667 0.0 0.0 0.0

(a) matrice §* avec 6(#) = .1667

a a
b a c a
b c c
entrée sortie

(b) arbres d’entrée et de sortie

Fig. 3.25 — Pour construire un arbre de sortie a partir d’un arbre d’entrée et une matrice
jointe 6*, nous utilisons un parcours en profondeur. Pour chaque nceud rencontré, nous
appliquons aléatoirement une opération d’édition. Dans cette exemple, le symbole b est
toujours changé en ¢, tandis que le symbole ¢ est toujours supprimé.

tissage peuvent étre obtenues de maniere plus naturelle. Par exemple, si nous voulons
apprendre un modele de débruitage, alors les paires seront les couples (donnée bruitée,
donnée non bruitée). Dans le cadre de la reconnaissance de formes, chaque paire peut
étre construite a partir d’un élément et de son plus proche voisin. Dans ce cas, le but est
d’apprendre les différentes distortions possibles entre éléments de la méme classe (par
exemple, apprendre différentes possibilités d’écrire un chiffre, différentes interprétations
d’un morceau de musique, etc.). Néanmoins, notons ici que la constitution de paires
d’exemples optimales est un probleme ouvert.

Dans cette section, le but est donc d’apprendre 6* & partir de LS (constitué d’un
nombre croissant de paires) en utilisant soit notre modele génératif, soit celui discrimina-
tif. Pour vérifier 'effet de la distribution d’entrée P sur les modeles appris, nous utilisons
différentes densités pour générer les arbres d’entrée. Le critere de performance utilisé
dans cette étude comparative est la distance normalisée dis(d,d*) entre la distribution
apprise et la distribution cible. Dans le cas du modele joint :

>iesuiny 2vesuiay 100 1) = 0* (L 1))]

dis(5,6%) = :

dis(0,0*) ayant une valeur comprise dans 'intervalle [0, 1].
Dans le cas conditionnel, nous définissons dis(d, *) comme :

(A+ B[%))

dis(3,0) = 55,
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Fig. 3.26 — Résultats dans le cas joint.
avec
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IES I'eSU{A}
et
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XU}

Expériences avec le modele génératif

Nous construisons deux ensembles d’arbres d’entrée, pour mettre en avant le probleme
de biais des modeles génératifs. Le premier ensemble est directement généré suivant la
distribution marginale de 6* qui est définie par : VI € SU{A}, 6*(1) = D>y exiqny 07 (L 1).
Le second ensemble est généré suivant une distribution P aléatoire mais différente de
la distribution marginale. Le graphe de la Figure 3.26 montre, comme attendu, que la
seule possibilité pour apprendre la distribution cible est d’utiliser des données générées
suivant la distribution marginale. L’utilisation d’une autre distribution mene au biais

déja évoqué précédemment, cela se caractérisant sur le graphe par une grande valeur de
dis(6,0%).

Est-ce que cette remarque remet en question le fait d’apprendre des modeles généra-
tifs 7 Probablement pas, mais elle permet de souligner un aspect important concernant
les hypotheses posées en apprentissage statistique. Pendant longtemps, et aujourd’hui
encore dans bon nombre de travaux dans la communauté d’apprentissage automatique,
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il a été supposé que l'échantillon d’apprentissage est généré selon la méme distribution
que celle du concept cible'. Pourtant, de nombreuses applications du monde réel peuvent
remettre en question cette hypothese. C’est pourquoi apprendre directement un modele
conditionnel peut étre une approche alternative pour contourner ce probleme. Cette
problématique est au coeur de nombreux travaux récents, notamment dans les domaines
du transfer learning [PY10], de 'apprentissage & partir de données non-iid [AHRU09],
ou encore du domain adaptation [BDBCT10].

Expériences avec le modele conditionnel

Dans la seconde série d’expérimentations, nous utilisons le méme protocole expérimen-
tal pour apprendre cette fois une distribution conditionnelle. Dans ce cas, nous avons
testé trois différentes distributions d’entrée (dont la marginale). Le graphe de la Figure
3.27 confirme que quelle que soit la distribution utilisée, notre modele discriminatif est
capable d’apprendre la distribution cible. Cependant, nous devons prendre en compte la
remarque suivante. L’apprentissage d’'un tel modele peut nécessiter un grand nombre de
paires d’apprentissage pour converger. C’est un comportement normal et facilement expli-
cable. Comme nous I'avons déja évoqué, les modeles discriminatifs sont connus pour avoir
une variance plus importante que celle des modeles génératifs. Vu qu’ils modélisent une
distribution conditionnelle, chaque probabilité est estimée par une partie de ’échantillon
d’apprentissage, conduisant a une plus grande variance. Mais, comme il est mentionné
dans [BT04], asymptotiquement, un classifieur discriminatif sera préféré.

3.4.2 Reconnaissance de caractéres manuscrits

Nous avons montré dans la section précédente que notre modele discriminatif est
capable d’apprendre une cible artificielle sans aucune connaissance sur la distribution
d’entrée. Dans cette section, nous étudions le comportement de notre approche sur une
application réelle et montrons que la DE apprise est meilleure qu'une DE classique. Pour
la réalisation de cette tache, nous utilisons une partie de la base de données NIST Special
Database 3 décrivant un ensemble de caractéres manuscrits (lettres et chiffres).

Afin d’appliquer nos modeles d’arbres, nous allons transformer des fichiers bitmaps de
caracteres par une structure arborescente. Pour les raisons mentionnées dans la section
précédente, nous allons mener les expériences en utilisant seulement le modele discrimi-
natif.

Construction des arbres a partir des images bitmap

Dans cette expérimentation, nous traitons des images bitmap 128 x 128 représentant
des chiffres. Nous construisons un ensemble d’apprentissage de 8000 chiffres et un échan-
tillon test de 2000 exemples. Chaque image est codée sous la forme d’'un arbre a partir
d’un ensemble de symboles extraits selon 1’algorithme présenté dans [GBMO95]. Etant
donné un chiffre, nous construisons tout d’abord une racine étiquetée avec un symbole
fictif —1. L’algorithme lit ensuite I'image, de la gauche vers la droite, de haut en bas
jusqu’a trouver le premier pixel. Ensuite, il suit le contour de la forme jusqu’a revenir

!Notons tout de méme que 'apprentissage bayésien MAP utilise les informations liées aux deux
distributions avant de prendre une décision. Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur au livre
Apprentissage artificiel, concepts et algorithmes d’A. Cornuéjols et L. Miclet [CM10].
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Fig. 3.27 — Résultats dans le cas conditionnel.

au point de départ. Durant ce parcours, l'algorithme construit un arbre en utilisant
la primitive directionnelle permettant d’atteindre le prochain pixel (appelée code de
Freeman) et génere un nouveau fils depuis la racine. Si un méme code est trouvé a
I'itération suivante, ce symbole devient un fils du noeud courant. La Figure 3.28 décrit
un exemple sur un chiffre 3. La représentation structurée de ce dernier est révélée en bas
a droite de la figure.

La construction d’une représentation arborescente a partir d’une image est un proble-
me difficile et mériterait des investigations plus poussées. Elle est d’ailleurs au coeur de
nombreux travaux au laboratoire Hubert Curien. Néanmoins, celle proposée ici possede
les propriétés intéressantes suivantes :

— Premierement, elle permet de garder I'information structurelle de I'image.

— Deuxiemement, elle est robuste a un changement d’échelle. En effet, celui-ci ne re-
quiert que la délétion ou I'insertion de sous-arbres. Cette remarque montre I'intérét
de 'usage de la distance de Selkow qui autorise de telles opérations. Par exemple,
la Figure 3.29 montre deux chiffres 3 de tailles différentes. Nous pouvons remarquer
que les deux représentations ont la méme série de fils au premier niveau, et que
la transformation du premier en second ne nécessite que la délétion de quelques
sous-arbres.

Comme nous l'avons précédemment mentionné, notre méthode requiert I'utilisation

d’un ensemble de paires d’exemples pour I'apprentissage de la DE probabiliste. En sui-
vant le principe illustré dans [RY98] dans le cas des chaines, une solution consiste a
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Fig. 3.28 — Exemple d’une représentation arborescente.

construire des paires d’exemples ’similaires’ qui décrivent les distorsions possibles entre
deux instances de la méme classe. De telles paires peuvent étre données par un expert du
domaine. Pour nos expérimentations, nous avons décidé de construire automatiquement
ces paires ou l'arbre d’entrée est un élément de I’ensemble d’apprentissage LS et la sortie
est son plus proche voisin dans LS trouvé a l'aide de la DE classique entre arbres.

Comparaisons expérimentales

Le but ici est de montrer 'intérét d’apprendre une DE stochastique pour réaliser
une tache de reconnaissance de chiffres avec un algorithme de type plus-proches voisins
[CTIGT]. Pour ce faire, nous comparons le comportement de notre DE apprise avec des
distances non-apprises. Quatre comparaisons sont réalisées :

— La premiere concerne la comparaison avec la distance de Selkow classique en utili-
sant des poids standard fixés a 1 pour toutes les opérations d’édition.

— Suivant les résultats donnés dans [MO98], une meilleure stratégie consisterait a
donner des poids aux opérations d’édition suivant ’angle relatif entre les codes de
Freeman utilisés pour décrire les chiffres. Dans cette expérience, nous utiliserons la
matrice donnée dans le Tableau 3.30.

— Nous comparons aussi nos résultats a une autre distance d’édition d’arbres. Méme
si notre approche est basée sur la distance de Selkow, nous avons décidé de nous
comparer avec la distance entre arbres définie par Zhang & Shasha® [Z589] qui
admet la délétion et l'insertion de noeuds. Une valeur de 1 est donnée a chaque

2Nous reviendrons sur I'apprentissage de cette distance en Section 3.5.
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Fig. 3.29 — Intérét de la représentation arborescente. Pour transformer I'arbre de gauche
en celui de droite, la DE requiert simplement la délétion de quelques sous-arbres.

opération.

— Pour finir, nous comparons notre approche a la distance de Zhang & Shasha en
utilisant les poids décrits dans le Tableau 3.30.

Résultats et discussion

Les résultats présentés dans la Figure 3.31 sont obtenus a partir de différentes tailles
de I’échantillon d’apprentissage (de 50 & 8000 paires d’arbres). La précision est calculée
sur ’échantillon test TS de 2000 exemples. Chaque arbre contenu dans T'S est étiqueté
en utilisant l'algorithme du 1 plus-proche voisin. La métrique utilisée est la distance
d’édition (apprise ou standard) calculée selon les différents algorithmes que nous avons
mentionnés précédemment. La Figure 3.31 nous permet de tirer les conclusions suivantes.

L’apprentissage d’'une DE probabiliste permet d’obtenir de meilleurs résultats que
dans le cas de 'utilisation d’une DE non apprise. Quelle que soit la taille de ’échantillon
d’apprentissage, les résultats obtenus avec la DE probabiliste sont meilleurs que tous les
autres.

Deuxiemement, comme déja observé dans [MO9g], I'utilisation de la matrice de coiits
de la Table 3.30 donne de meilleurs résultats que la configuration naive qui consiste
a utiliser le méme poids pour 'ensemble des opérations d’édition. Cette remarque est
confirmée pour les deux approches Selkow et Zhang & Shasha.
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Tab. 3.30 — Cotts de substitution Wy entre deux directions étant donnée leur position
relative. Les colts des insertions et des délétions sont fixés a 1.
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37 (2817 0]02]09]28][39
26 [25 2225 0|12 2[29
27 [25 25 [27]05] 0] 1.9]29
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Tab. 3.32 — Cotits de substitution W/ appris & partir d’un échantillon de 8000 exemples
par notre algorithme discriminatif.

Observons la matrice apprise a partir de I’ensemble complet de I’échantillon d’appren-
tissage (Tab. 3.32). Pour étre comparées avec les couts d’édition de la Table 3.30, notons
que les valeurs présentées dans cette table ont été déduites a partir des probabilités ap-
prises par notre algorithme en appliquant 'opération -log sur les valeurs apprises. Nous
pouvons remarquer que les matrices sont assez similaires, i.e. le poids d’une opération
d’édition entre deux codes consécutifs est faible tandis que celui entre deux codes de
directions opposées est plus important. Malgré cette forte ressemblance, nous pouvons
noter que notre algorithme a de bien meilleurs résultats. Cela signifie qu’avec autant
de degrés de liberté, une légere modification des poids d’édition peut avoir une forte
influence sur le résultat final de la DE. Cela confirme encore une fois la difficulté de
définir manuellement les poids des opérations d’édition et donc l'intérét de disposer de
techniques d’apprentissage automatique.

Pour finir, nous pouvons remarquer que la précision de l'algorithme de Zhang &
Shasha est meilleure que celle de ’algorithme de Selkow lorsque nous utilisons les cotits
de la Table 3.30. Cela nous a donc amenés a penser qu’il serait intéressant d’adapter notre
stratégie a Papprentissage de la DE de Zhang & Shasha. C’est 1'objectif de la section
suivante.
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Fig. 3.31 — Résultats sur une application de reconnaissance de caracteres manuscrits.
ED1 utilise les poids standard (1 pour chaque opération), tandis que ED2 utilise les poids
définis dans la Table 3.30.

3.5 DE selon Zhang & Shasha

Dans cette partie, apres une présentation de I'algorithme de base de Zhang & Shasha
[Tai79, ZS89], nous proposons un algorithme d’apprentissage de cette distance qui auto-
rise des insertions et délétions de noceuds individuels dans I’arbre. Notons qu’une étude
de ce type de distance peut étre trouvée dans [[K1e98, Bil05, DT05].

3.5.1 Opérations d’édition

Les opérations d’édition autorisées sont : la substitution d’un nceud de label [ € X
par un noeud de label I’ € ¥; la délétion d’un nceud de label [ et I'insertion d’un noeud
de label I’ (Fig. 3.33). L’opération de délétion consiste & supprimer un nceud r et ses
fils deviennent alors ceux du pere de r. Sur un schéma identique, 'opération d’insertion
consiste a ajouter un noeud 7’ tel que une sous-séquence des fils du pere de r’ devient
Iensemble des fils de r’. Dans les opérations de délétion et d’insertion, il est important
de noter que l'ordre établi entre les fils avant 'opération d’édition reste inchangé apres
la transformation.
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Fig. 3.33 — (a) Substitution de I par I'; (b) Délétion du neeud de label I; (c¢) Insertion
du neeud de label 1.

3.5.2 Algorithme classique du calcul de la DE de Zhang & Shasha

Soient Fy et Fy deux foréts et a et b les arbres les plus a droite de F} et Fy respecti-
vement. Soit § une fonction de cout sur les paires de labels, représentant les opérations
d’édition.

La DE d(Fy, Fy) dans le cas général des foréts est donnée par :

d\N) =0

d(F1,A) = d(F1 —p(a),A) +(L(p(a)), A)

d(A\ F2) = d(X a2 — p(b) + (A, (p(D)))
d(Fy — p(a), F2) +d(I(p(a)), \)
d(F1, Fo — p(b)) + 6(A, L(p(b)

d(Fl, FQ) = min

La Figure 3.34 montre un script d’édition possible entre les arbres a(b, c(a,b)) et
b(a(b),a,b)) pour la distance de Zhang & Shasha.

Ce pseudo-code suggere a nouveau une approche de programmation dynamique pour
calculer la DE entre arbres. Nous pouvons noter que d(Fi, F5) dépend d’un nombre
constant de sous-problemes de taille moindre. Zhang & Shasha définissent ces sous-
problémes avec la notion de keyroots d’un arbre donné « :

keyroots(a) = {p(a)} U{r € V(a) tel que r a un frere gauche}.

A partir de cet ensemble de keyroots (voir Fig. 3.35(a)), on peut déduire un ensemble
de sous-foréts de a, appelées special subforests (Fig. 3.35(b)), défini par les foréts f(r)
avec r € keyroots(a). Zhang & Shasha définissent la notion d’ensemble de sous-problémes
pertinents qui autorisent le calcul dynamique de la DE. Ces sous-problemes pertinents
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Fig. 3.34 — Exemple de script d’édition entre les arbres a(b, ¢(a, b)) et b(a(b), a,b)).

[\

(@) (b) (©)

Fig. 3.35 — (a) les keyroots sont représentés par les nceuds avec un cercle; (b) les special
subforests qui correspondent aux foréts dont la racine est dans ’ensemble des keyroots ;
(b)+(c) les sous-problémes pertinents (special subforests et foréts préfixes des special
subforests).

correspondent aux foréts issues des préfixes des special subforests (Fig. 3.35(b+c)). En-
suite, pour le calcul de la DE d(F}, F), il peut étre montré qu’il est suffisant de calculer
d(S1,S2) pour tous les couples (S7,52) de sous-probleémes pertinents.

3.5.3 Apprentissage d’'une DE stochastique
Fonctions forward et backward

Nous proposons ici un algorithme d’apprentissage d’'une DE stochastique basé sur ’al-
gorithme de Zhang & Shasha. Encore une fois, notre approche repose sur une adaptation
de 'algorithme EM, pour lequel nous avons con¢u deux nouvelles fonctions auxiliaires
forward () et backward (B) respectivement décrites dans les Algorithmes 3.36 et 3.37.
Notons que les caracteres en gras sont utilisés pour les appels récursifs tandis que les
caractéres de fonte normale décrivent des valeurs stockées temporairement.

Nous pouvons également noter que les deux fonctions v et 3 retournent la quantité
Dec E(zy) ps(e), c’est-a-dire la somme des probabilités de chacun des chemins permettant
la transformation de 'arbre x en y. Au dela du fait qu’elles autorisent le calcul de la DE,
elles permettent également d’estimer les espérances des opérations (voir Fig. 3.38 et la
section suivante) pendant I’étape d’Fzpectation de I'algorithme EM.
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Algorithme 3.36 : a({a1,..,ar}, {b1,..,bv})
Données : Deux foréts {ay,..,ar}, {b1,..,by }.
Soit v une matrice de dimension (T'+ 1) x (V + 1) ;
af{b{} —1;
pour t de 0 a T faire
pour v de 0 a V faire
si (t>0) ou (v>0) alors
| al{ar,..,a}, {b1,..,b,}] <0
sit > 0 alors
al{ay,..,ar},{b1,..,b,}] «
L a[{ala "aat}a {blv "7bv}] + 5(l(p(at))7)‘) X a[{al, “a.f(at)}v {bl, '-abv}] 5
si v > 0 alors
al{a,..,ar},{b1,.., by }] —
L O‘[{ala "7at}ﬂ {blv "’bv}] + 5()\,[(,0(()1,))) X a[{ah ~-aat}7 {bh 7f(bv)}] 5
i(t>0)et(v>0)alors
al{a,..,ar},{b1, .., by }] — a[{ar, .., ar}, {b1, .., b, }] + @(f(as), f(by)) X
L §(l(p(at)),l(p(bu))) X O‘[{alﬁ "7at—1}7{bl7"’b?)—1}] ;

retourner «a[{ai,..,ar}, {b1,..,bv }|

n

Expectation

Pendant ’étape d’Ezpectation, rappelons que le but est d’estimer les espérances des
événements cachés, c’est-a-dire ici les opérations d’édition utilisées pour transformer un
arbre d’entrée en un arbre de sortie. Ces espérances sont toujours stockées dans une ma-
trice auxiliaire v de taille (|X|+1) x (|2|+1). Ce processus prend une paire d’apprentissage
(z,y) en entrée. Ensuite, pour chaque paire de sous-arbres (a¢, b,) ol a4 est un sous-arbre
de z et b, un sous-arbre de y, il accumule les espérances des trois opérations d’édition
possibles. Le pseudo-code de I'étape d’ Expectation est décrit dans 1’Algorithme 3.39 qui
utilise les définitions suivantes.

Définition 3.6 (Parcours postfixé) Un parcours postfizé d’un arbre x = r(aq,..,ar)
est obtenu par la visite récursive des sous-arbres a;, t = 1..T et finalement de la racine
r. La numérotation postfizée donne un numéro a chaque neud de x suivant le parcours
postfixé.

Définition 3.7 (¢, et ¢g) Soit x = r(a1,...,ar) un arbre ordonné. nous définissons
o : V() — T(X) comme étant la fonction qui prend en entrée un neud r et retourne la
forét ordonnée composée des sous-arbres dont les racines ont leurs numéros strictement
inférieurs a celui de v suivant le parcours postfizé de arbre. Et soit ¢z : V(x) — T (%)
une fonction qui prend un neud r et retourne l'arbre ordonné dont les neuds ont un
numeéro strictement inférieur a celui de r suivant le parcours postfizé inverse de l’arbre.

La Figure 3.38 montre un exemple de parcours postfixé (en chiffre arabe) et postfixé
inverse (en chiffre romain). Considérons le nceud numéroté 4711 sur I'arbre de gauche, ¢,
retourne la forét composée des 3 sous-arbres qui ont pour racine les noeuds d’étiquettes
1|V, 2|V et 3|1V, ¢ retourne le sous-arbre dont la racine est numérotée 6|1 avec comme
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Algorithme 3.37 : 3({a1,..,ar}, {b1,..,bv })

Données : Deux arbres {ay,..,ar}, {b1,..,bv }.

Soit (3 une matrice de dimension (T4 1) x (V 4+ 1) ;

B3 <15

pour t de T a 0 faire
pour v de V a 0 faire
si(t<T) ou(v<V)alors

L ﬁ[{atv "7aT}7{bvv"abV}} <0 )
sit < T alors

Gl{at,..,ar}, {by,..,bv}] «— Bas,..,ar}, {by, ..., bv }] + d(l(p(ar)), A) x
L B{as, ., f(plar))}, {bv, ., bv }) 5
siv <V alors
Bl{at, ..,ar}, {by,...,bv }] — Bl{as, ..,ar}, {by, .., by} + (N, U(p(by))) X
L B{as, -, ar}, {by, .., fp(bv))}) 5
i(t<T)et(v<V)alors
Blat, ..,ar}t, {by,...bv }] — Bl{at,..,ar},{by,..,bv }] +

L 6(U(p(ar)), l(p(bu))) x B(f(ar), f(bv)) x B({ar, ..,ar—1}, {by, ... bv—1}) ;

retourner Bl{a1,..,ar}, {b1,...,bv}] ;

w0

fils le nceud numéroté 5|117.

Rappelons que lalgorithme FExpectation calcule espérance du nombre de fois ou
chaque opération est utilisée pour changer ’arbre x en y. Pour chaque opération d’édition
(dont la probabilité est donnée par §), nous considérons non seulement la probabilité
des chemins qui meénent & cette opération (donnée par «) mais aussi celle des che-
mins qui finissent la transformation (donnée par 3). Tandis que la délétion et Iinser-
tion sont facilement interprétables, 'opération de substitution nécessite quelques expli-
cations. La Figure 3.38 décrit la substitution du nceud 4|I71 en 4|IV. Cette opération
nécessite le calcul de la fonction a(¢a(p(ar)) — f(ar), pa(p(bs)) — f(by)), i.e. la proba-
bilité de la paire de foréts [{1|V I}, {2|VI(1|VII)}]. Cette paire de foréts est constituée
des sous-arbres dont les nceuds ont un numéro inférieur a 4 suivant une numérotation
postfixée (donnée par ¢, ), moins les sous-arbres qui sont les enfants de 4|II1 et 4|1V
(donné par la fonction f). Nous estimons la valeur B(ég(p(ar)), ¢5(p(by))) de la paire
[{6|I(5|I1)}, {7|I(6|I1(5|I1I))}], des nceuds inférieurs & I1I pour la forét d’entrée et IV
pour celle de sortie, étant donnée une numérotation postfixée inverse. Le calcul nécessite
aussi la valeur de a(f(at), f(by)) sur la paire [{2|V,3]IV},{3|V}] correspondant aux
enfants des noeuds traités par I'opération de substitution.

Dans cette partie, nous ne reviendrons pas sur I’étape de Maximisation qui est si-
milaire au cas de I'apprentissage de la DE de Selkow. Dans le cas de la DE de Zhang
& Shasha, notons néanmoins que la complexité algorithmique est fonction du nombre
de nceuds des arbres, de leur profondeur et de leur nombre de feuilles. Elle est donc
supérieure a celle dans le cas de Selkow.
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a(¢a(plar)) = f(at), @alp(bs)) = f(bv)) a(f(ar), f(by))

Fig. 3.38 — Illustration de 'espérance d’une opération de substitution.

Algorithme 3.39 : Ezpectation(x,y)

Données : Deux arbres x et y.
Soit A Parbre vide ;
pour ch:éq)l\le lat t.q. p(at) € V(x) U N, b, t.q. p(b,) € V(y) U A faire
Y(Up(ar), A) — Y(Up(ar), \) + gy % aldalplar)), da(p(bs)) U{by})x
L 6(L(p(ar)), A) x B(os(plar)), ¢s(p(by))) ;
si b, # A alors
Y U(p(80)) — YN Up(bu))) + gy % (balplar)) Ufar}, da(p(bo)))

Exemple. Pour aider le lecteur a comprendre notre algorithme, nous présentons ici une
exécution de celui-ci sur un exemple jouet. L’alphabet d’entrée est 31 = {a,b,c}, lal-
phabet de sortie ¥y = {a,b} et Uensemble d’apprentissage est composé de la seule paire
[a(b, c(a, b)), b(a(b),a,b)] (voir Fig. 3.40(a)). L’algorithme converge apreés 4 itérations de
Ualgorithme. La matrice § apprise (initialisée avec des valeurs aléatoires) est décrite dans
le Tableau 3.40(b). Nous pouvons noter que notre algorithme a convergé vers une cible
potentielle. En effet, une solution optimale parait consister en : (i) changer la racine a
en b, (ii) insérer le symbole a qui devient le pére de b et garder inchangé le symbole b,
(#ii) supprimer le symbole ¢, et (iv) garder inchangés les symboles a et b. o
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1) A a b

a b X 0 0143 0

/>< a/N al 0 0.143 0.143

b b b a b bl 0 0  0.286
a

Entrée Sortie c|0.143 0 0

(a) paire d’apprentissage (b) matrice & apres 4 itérations

d’EM.
Fig. 3.40 — Exemple d’apprentissage a partir d’une paire.
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Fig. 3.41 — La plateforme SEDiL

3.6 Plateforme SEDiL

Comme nous I'avons vu dans les différentes sections de ce chapitre, le calcul de la
distance d’édition entre arbres est assez technique nécessitant I’appel a de la program-
mation dynamique avec un double niveau de récursion. Ce qui est vrai sur la distance
classique entre arbres, ’est encore plus lorsque nous souhaitons apprendre une distance
stochastique. Afin de diffuser notre travail au niveau de la communauté en machine lear-
ning et permettre des expérimentations poussées, nous avons développé une plateforme
logicielle en libre acces sur le Web. Elle se nomme SEDIL, pour Software for Edit Dis-
tance Learning. Cette plateforme regroupe les versions non-stochastiques des distances
d’édition entre chaines [LevG6] et arbres [Sel77, Z589], les méthodes stochastiques sur les
chaines présentées en Section 2.3.2 et également tous les modeles stochastiques sur les
arbres que nous venons de présenter dans ce chapitre.

D’un point de vue technique, SEDiIL est écrit en Java et est disponible en ligne ac-
cessible a I'adresse suivante : http://labh-curien.univ-st-etienne.fr/SEDiL. Nous
pouvons utiliser la plateforme en local par l'intermédiaire de la technologie Java Web
Start ou a distance en utilisant une applet. A ce jour, la page a déja été visitée plus de
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000 SEDIL (Software for Edit Distance Learning)
! Learn Edit iliti Classify | About |
- lOpenFile Setup — Launch Learning
Save Results As ( Close All Tabs )
(@) File O) Directory | trecjoint.xt 0.5)3 |
Learning File: /Users/laurent/treejoint.txt Stops) Pair 1/1
treejoint.txt s ilw
- General
Data type: Unclassified tree pairs @ color co... O real valu...
Sample Size: 1 A
Input Alphabet Size: 3 =
Input Alphabet: ab,c %
Output Alphabet Size: 2
Output Alphabet: ac a
b
Min Masx
Input Data Size 5 5 c
Output Data Size 4 4
Input Data Depth 3 3|(l -
Output Data Depth 3 3
Input Data Leaves 3 3
Output Data Leaves 2 2

Instance ID: (>

(9

Conditional deduced from joint (14)

@ calorca... O real valu...

£ ---‘ﬂ

Fig. 3.42 — Capture d’écran de SEDIL : phase d’apprentissage

1000 fois.

Le développement de cette plateforme a démarré durant le post-doctorat de Yann
Esposito dans le cadre de PANR Marmota® : MAchine learning pRobabistic MOdels
Tree 1Anguages. SEDIL a ensuite été complété durant cette these avec 'intégration de
tous les nouveaux modeles d’arbres proposés.

SEDIL est partagé en deux parties distinctes : une partie dédiée a I’apprentissage et
une autre résolvant des problemes de classification.

Apprentissage (Fig. 3.42) SEDIL autorise 'utilisation de chaines ou d’arbres. Nous
pouvons directement lui donner des paires d’exemples et lancer 1’algorithme d’appren-
tissage de distance avec les parameétres (type de distance, nombre d’itérations, etc.)
fixés dans le sous-onglet setup. Si nous lui fournissons seulement des singletons, diverses
méthodes sont proposées pour construire les paires : génération aléatoire, utilisation d’une
DE classique (poids tous a 1), ou utilisation d’une DE stochastique.

Le résultat de 'apprentissage peut étre présenté de maniere graphique avec un code
couleur pour indiquer les opérations d’édition les plus utilisées ou directement avec les
valeurs calculées a la fin de 'exécution de 'algorithme.

Classification (Fig. 3.43) Cette partie de SEDiIL permet de tester les différentes
distances (apprises ou non) dans une tache de classification de chaines ou d’arbres, &
l'aide d’un classifieur par k-plus-proches voisins. L’utilisateur peut charger des fichiers

3ANR-05-MMSA-0016
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000 SEDIL (Software for Edit Distance Learning)
! Learn Edit iliti Classify ~ About -
{ Classified File | Fileto Classify | Setup |
( ? ) Save Results As Close Close All Tabs
Classification using the k Nearest Neighbors ! testFile.txt5316445094060417234.tmp (91 |
k 1
S = Accuracy: 100,00 %
. —m
Edit Distance: Stochastic 3] |Instance ID: Dr————— 1.
Class: O Predicted Class: 0
Probability Matrix:
N
Edit Matrix File: | /tmp/classifMatrix.ed533271905844276222.tmp
Weighted Edit Matri &5
(Almost Diagonal ) ( Uniform ) ( No Deletion ) ( No Insertion )
A a b € ~
A 10 | 10 | 00 @
a 1.0 1.0 1.0 0.0
b 1.0 1.0 1.0 0.0
€ 0.0 0.0 0.0 1.0 5
(Savehs... ) recall 1.0
rG ding Edit Matri precision : 1.0
© color codes O real values recall ; L0
fl-mesure : 1.0
A et b
r . | (wvehs)  (dose )
a
Time elapsed: 00h00mMO00s

- [ |
- I :

Fig. 3.43 — Capture d’écran de SEDIL : phase de classification

d’apprentissage et de test, ainsi qu’éventuellement une matrice de cotts d’opérations
d’édition.

Atouts A notre connaissance, SEDiIL est la seule plateforme regroupant plusieurs
modeles d’apprentissage de distance d’édition.
Les différents modeles implémentés sont :
— pour les chaines de caracteres :
— DPapprentissage d’une similarité jointe entre chaines [RY 98],
— Dapprentissage d’une similarité conditionnelle entre chaines [OS06],
— pour les arbres :
— lapprentissage d’une similarité jointe entre arbres suivant la définition de Selkow
[BBHS08],
— l'apprentissage d’une similarité conditionnelle entre arbres suivant la définition
de Selkow [BBHS08],
— l'apprentissage d’une similarité jointe entre arbres suivant la définition de Zhang
& Shasha [BHS07],
— l'apprentissage d’une similarité conditionnelle entre arbres suivant la définition
de Zhang & Shasha [BHS07].

De plus SEDIL :

— donne des statistiques sur les données d’apprentissage,

— permet de comparer les résultats avec les calculs classiques des DE,

— autorise des contraintes de régularisation sur les délétions et insertions durant ’ap-
prentissage.
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Notons que SEDIL est utilisé dans le cadre universitaire mais aussi par certaines
entreprises. En effet, d’'un point de vue académique, il sert de support de cours a des
enseignements en apprentissage automatique de la faculté des sciences de Saint-Etienne.
De plus, dans le contexte de ’ANR Bingo2, SEDIiL est utilisé pour la recherche de
similarités entre séquences d’ADN. Enfin, le laboratoire DLSI de 'université d’Alicante
l'utilise dans le cadre d’expérimentations concernant des données musicales [HORSO08].
Mais il faut aussi noter que SEDIL a aussi été utilisé dans des taches de reconnaissance
de caracteres manuscrits par I'entreprise A2IA*.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre premier ensemble de contributions :
une extension aux arbres des modeles d’apprentissage sur les parametres de similarité
d’édition qui avaient jusque 1a été limités au traitement de chaines [RY98, OS06]. Les
modeles proposés sont basés sur 'algorithme itératif Fzpectation-Mazximisation qui maxi-
mise la vraisemblance d’un échantillon d’apprentissage. Les expérimentations sur des
données artificielles nous ont permis de mettre en avant les problemes liés aux distribu-
tions d’entrée des exemples d’apprentissage. Si le nombre d’exemples est important, nous
préférons apprendre un modele discriminatif (distribution conditionnelle) plutét qu’un
modele génératif (distribution jointe).

Probléme de divergence. Lors de diverses expérimentations sur des données arti-
ficielles et réelles, nous avons remarqué des problemes de divergence sur les opérations
d’insertion et de délétion. Un systeme de régularisation a alors été mis au point dans
la plateforme SEDiL. Il permet de controler la proportion de délétion et d’insertion que
nous voulons autoriser pendant le processus d’apprentissage.

Pour rappel, pendant le processus d’apprentissage, la fonction objectif est la suivante :

Q(eny Hn-i-l) = E[ln(p(oaulon-‘rl)”Oa en]a

avec O les données observables et U les données non-observables. L’idée est d’ajouter
un terme permettant de minimiser I'impact des délétions et des insertions. Le terme
régularisateur est le suivant :

T(6r,0n+1) = @y p((AI1)[6:) SN + 5 p((I'[A)]6,) In6(1'|A),

ey rex

avec «, 3 € [0,1]. Notons que si un des parametres est égal & zéro alors il n’y a pas de
régularisation, et si il est égal a un alors les opérations de délétion ou d’insertion sont
supprimées.

La nouvelle fonction objectif a optimiser est donc :

Q*(e’m Hn-‘rl) = Q(Qn, 9n+1) - T(em 0n+1)'

“http://www.a2ia.com.
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<ul>
<1i> 3 Un modéle memoryless pour les arbres </1i>
<ul>
<1i> 3.3 DE selon Selkow </1i>
<ul>
<1i> 3.3.1 Opérations et colits d’édition </1i>
<1i> 3.3.2 Algorithme classique de calcul de la DE selon Selkow </1i>
</ul>
<1i> 3.4 Résultats expérimentaux </1i>
</ul>
<1i> 4 Un modéle non-memoryless contraint </1i>
</ul>

Fig. 3.44 — Extrait de table des matiéres sous un format HTML.

Limites. Les modeles présentés dans ce chapitre ne permettent pas de prendre en
compte le contexte de 'opération d’édition. En effet, il pourrait étre utile de donner des
poids différents a la méme opération d’édition suivant que l'on se trouve a telle ou telle
profondeur de I'arbre. Pour expliquer ce phénomene, prenons par exemple un extrait de
table des matiéres représenté sous un format HTML dans la Figure 3.44. Dans le contexte
d’un arbre HTML, il semble que I'importance de la délétion d’un nceud <1i> dépende
de la profondeur a laquelle celui-ci se trouve. En effet, si nous prenons I’exemple de la
Figure 3.44, les délétions des noeuds 3 et 4 vont détruire la structure du document alors
que les délétions des noeuds 3.3.x vont avoir comme conséquence une diminution de la
granularité de la table des matieres.

De plus, supposons que pour un domaine donné, nous disposions d’un ensemble de
connaissances a priori. Il semble que ces connaissances pourraient étre utilisées pendant
le processus d’apprentissage ou directement intégrées dans le modele appris. Prenons par
exemple, le cas de l'expérience cognitive suivante [BHMS08] : nous présentons durant
quelques instants (sur un écran par exemple) une suite de mots a un individu. Celui-ci
doit ensuite répéter 'ensemble de ces mots (en les saisissant sur un clavier). Un ensemble
d’hypotheses cognitives on été validées montrant que le candidat sera en mesure de
répéter plus facilement les premiers mots entendus, ce qui est appelé Veffet de primauté
et les mots de la fin de la liste, I’effet de récence. Si nous voulons utiliser ces informations
dans un processus informatique pour modéliser ces mémes effets, nous devons alors étre
capable d’apprendre un modele a trois états (un pour leffet de primauté, un pour les
mots du milieu de liste, et un pour l'effet de récence). Le constat est qu’aucun des modeles
proposés dans la littérature ne permet d’intégrer de telles connaissances.

Le chapitre suivant propose une solution a cette limite.



4 Un modele d’édition
non-memoryless contraint

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de type EM pour apprendre un modele
conditionnel contraint de distance d’édition stochastique entre chaines. Nous utilisons une
machine & états permettant de modéliser différents contextes d’édition. Pour ajouter de
la connaissance du domaine, les transitions entre états sont contraintes. Ces contraintes
s’expriment sous la forme d’un ensemble de fonctions booléennes. Nous montrons que
ce type de modele contraint est une généralisation stricte des pair-HMMs, puis nous
évaluons notre modele sur une problématique en biologie moléculaire dont le but est de
détecter automatiquement des sites de transcription de genes.

Ce chapitre est basé sur les contributions suivantes :

— Laurent Boyer, Amaury Habrard, Fabrice Muhlenbach, et Marc Sebban. Learning
string edit similarities using constrained finite state machines. Dans Conférence
Francophone sur l’Apprentissage Automatique (CAp), pages 37-52. Cépadues, 2008.

— Laurent Boyer, Olivier Gandrillon, Amaury Habrard, Mathilde Pellerin, et Marc
Sebban. Learning constrained edit state machines. Dans International Conference
on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI), pages 734-741. IEEE Computer So-
ciety, 2009.

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté un modele permettant d’apprendre
les parametres d’une distance d’édition entre arbres dans le contexte des distances de
Selkow et de Zhang & Shasha. En conclusion, nous avons évoqué deux perspectives pour
étendre nos modeles : d’une part, permettre I'apprentissage de cotuts différents selon
la position (ou plus généralement le contexte) de l'opération, et d’autre part, autoriser
I'intégration de connaissances du domaine. Dans ce chapitre, nous abordons ces deux
points en nous limitant pour des raisons algorithmiques au cas de la distance d’édition
entre chaines.
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Pour pouvoir appliquer des cotts différents & une méme opération d’édition (c’est a
dire mettant en jeu les mémes symboles) dans un contexte différent, nous allons utiliser
un modele & états finis. Des machines telles que les pair-HMMs, ou encore les automates
a états multiples, sont des solutions d’un point de vue structurel, mais 'intégration de
connaissances du domaine y est difficile et généralement limitée. Nous proposons, dans ce
chapitre, un nouveau modele a états, inspiré du principe des pair-HMMs mais autorisant
la prise en compte de contraintes, notamment non régulieres (i.e. non représentables de
maniere équivalente par un automate fini, nous définirons ces contraintes plus tard dans
le document). Nous proposons d’introduire ces contraintes au niveau des transitions entre
chacun des états. Nous appelons ces modeles contraints des machines a états contraintes
ou Constrained State Machines (CSM). Leur apprentissage est effectué grace a une adap-
tation de l’algorithme EM prenant en compte, cette fois-ci, les contraintes manipulées.
Comme nous le verrons, notre modele a états contraint permet de définir des classes de
distributions plus générales que celles définies par les pair-HMMs.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : la Section 2 présente notre machine et
I’algorithme d’apprentissage des différents parametres. Dans la Section 3, nous comparons
formellement notre modele aux pair-HMMSs. Enfin, en Section 4, nous évaluons 'intérét
de notre modele sur une tache de biologie moléculaire qui est au cceur du projet ANR
BINGOZ2.

4.2 CSM

4.2.1 Cadre général

Notre machine & états contrainte (CSM) s’inspire du principe des pair-HMMs (nous
montrerons dans la section suivante qu’elle est, en fait, une stricte généralisation de ces
modeles). En effet, comme pour les pair-HMMs, un CSM est composé d'un ensemble fini
d’états reliés par des transitions, et pour chaque état, une distribution sur les opérations
d’édition est définie. La principale différence entre un CSM et un pair-HMM provient
de T'utilisation de contraintes sur la chaine d’entrée X guidant le passage d’un état a
un autre. Chaque contrainte peut avoir une expression globale (par exemple “il y a un
nombre pair de lettres dans la chaine”) ou locale autour du caractere étudié pendant le
processus d’édition (par exemple “est-ce que le symbole courant est suivi de deux lettres
a’?”).

Dans ce nouveau cadre, nous définissons une contrainte sous la forme d’un ensemble
de fonctions booléennes. Cependant, dans le but de n’avoir qu’une seule contrainte ac-
tive entre deux états et réduire ainsi la complexité algorithmique de notre processus
d’apprentissage, nous imposons de n’avoir exactement qu’une seule fonction booléenne
vraie.

Contrairement a la fouille de données ot une contrainte aura pour conséquence de per-
mettre d’élaguer I'espace de recherche et ainsi de limiter le nombre de motifs répondant
a une requéte, nos contraintes nous permettent de guider 1’édition de la chaine d’entrée
a travers 'ensemble des états. Prenons par exemple la contrainte assignée a 1’état 0 de
la Figure 4.1 qui analyse la lettre précédemment éditée. Supposons que nous venons
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la lettre précédente n’est pas un ’a’

la lettre précédente est un ’a’

Fig. 4.1 — Exemple de contrainte. Si la lettre de la chaine d’entrée, traitée dans I’état 0,
est un ’a’; alors la prochaine étape du calcul se fera dans I’état 1, sinon elle se réalisera
dans 1’état 2.

d’éditer la lettre 'a’ dans I’état 0, nous allons alors continuer 1’étude de la transformation
de la chalne d’entrée dans I’état 1. Dans le cas contraire, la transduction continuera dans
Iétat 2.

Définissons maintenant formellement ce que nous appelons contrainte.

Définition 4.1 (Contrainte) Une contrainte ¢ est un ensemble fini de fonctions boolé-
ennes ¢ : X* X N — {true, false}, 1 < k < m. Chacune de ces fonctions est définie sur
une chaine d’entrée X et une position t dans X . De plus, ¢, (X,t) est la valeur booléenne
associée a la k"™ fonction de ¢ pour la chaine X a la position t (0 <t < |X|). Nous
imposons qu’une contrainte doit respecter la propriété suivante : pour tout X € 3* et
pour tout t € N, il existe exactement une fonction ci de c telle que ¢, (X, t) soit vraie.

Dans les pair-HMMSs, les probabilités sortantes pour un état donné sont apprises sans
connaissance préalable. Quelle que soit la paire de chaines traitée dans 1’état, chaque
transition sortante n’a a priori aucune raison de ne pas étre utilisée. Dans notre modele,
nous incorporons de la connaissance du domaine pendant le processus d’apprentissage
sous la forme de contraintes, afin de pouvoir controler l'utilisation des transitions de
ce modele. Plus précisément, les transitions sortantes sont utilisées si et seulement si la
fonction booléenne c(X,t) d'une contrainte ¢ donnée est satisfaite a l'instant ¢ pour
la chaine X. Notons que nous assignons a chaque état une contrainte, ce qui signifie
que les différentes transitions correspondent aux différentes modalités de la contrainte.
Considérant que c,, dénote la contrainte assignée a l’état g;, nous pouvons désormais
définir formellement notre CSM.

Définition 4.2 (CSM) Une machine a états contrainte est un G-uplet (3, Q,C, T, 0, )
avec ¥ un alphabet fini, Q@ un ensemble fini d’états, C un ensemble de contraintes et :

~T:9xCxQ—[0,1] est une fonction de transition. T(q;|¢;, cq .x(X,t)) dénote
la probabilité d’aller dans l’état q; sachant que nous sommes dans I’état q; et que
la contrainte cq, (X, t) est vérifiée. Etant donné un état ¢; et une contrainte Cq; ks
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les transitions sortantes doivent vérifier :

> T(gilgir cqr) = 1. (4.1)

q;€Q

— 0 est une famille de |Q| matrices. Pour chaque état q;, 4, doit respecter ’équation
suivante (déja définie dans les chapitres précédents) :

VaeX, > Gg(bla)+> 5, (bN) = 1. (4.2)

beSU{A} bes
-7 Q — [0,1] est la fonction de probabilité initiale, celle-ci doit satisfaire la

contrainte suivante :
> wlg)=1. (4.3)
qeQ

Les Equations 4.1, 4.2 et 4.3, déja utilisées dans d’autres modeles, par exemple les
pair-HMMs, permettent de définir une distribution conditionnelle sur les scripts d’édition.

Définissons maintenant la sémantique opérationnelle d’'un CSM.

Soient C = (¥, Q,C,T,d,7) un CSM et (X,Y) € (£*)? un couple de mots & analyser.

— Une configuration de C est caractérisée par un 4-uplet (S, u,v,p) tel que S € Q est
I’état courant, u € X* correspond a un suffixe de X, v € ¥* correspond & un suffixe
de Y et p est la probabilité de la paire (s,t) avec X = s.u et Y = t..

— La configuration (S, w’,v’, p’) est dérivable en une étape de la configuration (S, u, v, p)
(notée (S,u,v,p) — (S',u',v',p')) sl existe (a,b) € (XU {A})?\{\, A} tels que
u = au et v = b avec dg(bla) # 0, v/,v" € T*, et quil existe une moda-
lité k pour laquelle la contrainte C's est satisfaite et tel que T'(S']S,cs k) # 0 et
p/ =pX 5s(b|a) X T(S/|S, C&k).

— La configuration (Sf, A\, A\, p) est dérivable en plusieurs étapes de la configuration
(S,X,Y,75) (notée (S, X,Y,nmg) = (Sr, A A p)) st (Sp, A\ A\, p) peut étre obtenu
de (S, X,Y,mg) par une succession de dérivations en une étape et tel que p # 0.
Nous appellons cette succession de dérivations un chemin auquel nous associons la
probabilité p.

— Soient C un CSM, (X,Y) une paire de mots et M lensemble fini des chemins de
la paire (X,Y), la probabilité p(Y|X) est la somme des probabilités associées a
chacun des chemins de M :

p(Y|X) = 3 P

(S, X,Y,ms) (8 A\ A,pi))EM

Nous présentons dans le paragraphe suivant un algorithme en programmation dyna-
mique pour calculer la probabilité p(Y|X).

4.2.2 Calcul de p(Y|X)

Le calcul de la probabilité p(Y|X), c’est-a-dire la probabilité de transformer par des
opérations d’édition la chaine X en Y, peut étre & nouveau réalisé avec une fonction
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forward. Soient X = x1...27 et Y = y1...yy (zo et yo dénotent la chaine vide), la
fonction forward («) est définie récursivement pour calculer la probabilité d’un préfixe
d’une chaine de sortie étant donné le préfixe d’'une chaine d’entrée. Ce calcul peut étre
fait & partir de chacun des états ¢ € Q. Pour simplifier les notations, ¢4 (X, t) sera noté

cq(x¢) dans la suite sans mentionner la fonction booléenne ¢, satisfaite a la t**¢ position
de X.

ag; (Yolzo) = (i),

Qg, (Yolz1) =

(X, c0 s (Yo—1]ze-1) - Oq; (yolze) - T(qilgy, cq; (24)))v>1,6>1
+(Xg,e0 @ Wolme-1) - 0g; (Alze) - T(qilqy, cq; (1)) )11
+(queg Qg (yvfl |mt) ’ (ng' (yvp‘) ’ T(Qi‘Qj7 Cq; (xt)))vzl'

Dans ce calcul, les différences par rapport aux modeles memoryless, vus aux chapitres
précédents, viennent de la somme effectuée sur tous les états et de la fonction de transi-
tion. Par rapport aux pair-HMMSs, nous devons prendre en compte les contraintes dans
la fonction de transition.

Selon un principe similaire, nous pouvons aussi utiliser la fonction backward (3) pour
calculer les probabilités & partir des suffixes de X et de Y.

Bai(yv+1lerin) =1,

By (yolze) =

(Og, (olwe) - 2o c0 T(4310i, cq, () - Be; (Wos1lTe41))vsvisr
+(6Q1(>\|xt) ’ queQT(qj|qichi (xt)) ) qu' (yv|xt+1))t§T
+(0q, (WolA) - 2oy, e 0 T(a51Gi5 cq, (1)) - Ba; (Yos112e) o<y

Dans le calcul des fonctions forward et backward, nous devons prendre en compte
I’ensemble des états possibles. Cela implique un calcul en programmation dynamique dont
la complexité est en O(|Y| x | X| x |Q| x f(X)) ou f(X) est une borne supérieure de la
complexité du calcul des fonctions booléennes. Cette complexité est supposée polynomiale
en la taille de X et est généralement linéaire dans notre cas.

Nous pouvons maintenant calculer p(Y|X) en utilisant les fonctions précédentes :

p(Y1X) =" aglyvler) =D 7(q)By(yilz1).

q€Q qeQ

4.2.3 Apprentissage des parametres

Pour apprendre les parametres de notre modele, nous devons apprendre une matrice
dq4, pour chaque état ¢; du CSM. En d’autres termes, cela revient a dire que nous appre-
nons une similarité d’édition stochastique par contexte. De plus, nous devons estimer les
probabilités des transitions et les probabilités initiales. Pour cette tache, nous utilisons
a nouveau une adaptation de l'algorithme EM. L’originalité de celle-ci provient de la
normalisation qui doit prendre en compte les contraintes.
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Etape Expectation

Pour rappel, 'étape d’Expectation correspond a 'estimation du nombre de fois que
chaque opération d’édition est utilisée dans 1’échantillon d’apprentissage LS.
L’espérance du nombre de fois qu’un état initial est utilisé est stockée dans Vg, -

3 Ba: (y1]21)-7(qi)

e p(Y1X)

(X,Y)ELS

L’espérance de chaque opération d’édition (b|a) pour un état ¢; donné est conservée
dans la variable Vs, (b]a)-

-y 'iz”:aql Yo—tlze—1) - 0g, (yolwe) - 220, T3]0, cq, (1)) - By, (Yos1]@e41)
ql yvlwt .
(X,Y)eLS t=1 v=1 p(Y[X)
-y lzX:zYld%l (Yolzi-1) - 0q, (Nlwe) - 32 T( 4516, cq, (1)) - By, (Wos1l@e41)
i) p(Y]X) '
(X,Y)ELS t=1 v=1
L g (o) - g, (9l N) - X2, T(as1as, g, (1)) - By (i1 |2011)
BN =D DD p(Y]X) '

(X,Y)ELS t=1 v=1

Enfin, les occurrences des transitions entre états sont stockées dans les variables

VT(q51qi,¢q;,1) "

’)/T(qglqnf'q1 ):
G (am Yo1lze1) - 0, (woler) - o, T(51i5 Cq i (30)) - Ba, (Yoa|r41)

2 = H(VT)

(X,Y)eLS t=1v=1

+a‘h‘ (yo—1l2t) - Og, (yu|A) - Zq_j T(a514is Cqi k(@) - Bey (Yo41lwe41)
p(Y]X)

el (Yolzi—1) - g, (Alze) - 22, T(951di» Cqi. 1 (20)) - Boy (Yo1]2e41)
p(Y]X) '

Notons, que pour chaque transition entre les états g; et g;, il y a autant de variables
que de fonctions booléennes dans la contrainte assignée a 1’état g;.
Etape Maximisation

L’étape de maximisation permet de normaliser les différentes espérances pour définir
une distribution de probabilité. La preuve d’optimalité de la normalisation n’est pas
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donnée ici, mais une adaptation directe de celle donnée dans [DEKNM98] pour les HMMs
peut s’appliquer de maniere naturelle. Pour définir une distribution conditionnelle, notre
normalisation doit satisfaire les contraintes suivantes :

— Pour chaque état ¢;, la probabilité initiale est évaluée par :

~ A partir de chaque ¢;, pour chaque modalité de la contrainte c,, » et pour chaque
état d’arrivée g;, nous avons :

VT (q;51q:,cq;.x)

qu VT (q;19:,cq;,)

T(QJ |Q1a qu,,k)
Pour chaque matrice d’édition dg,, la normalisation déja présentée en Section 2.3.2
pour les memoryless s’applique également ici :
Pour chaque | € ¥ et chaque I € U {\} :

Voo, (1) N —N(X)

Et pour chaque I’ € ¥, nous avons :

Voq, (1']0)
dq, (I'|A) = N

Avec

N = Z Z Vogq, (U[1)

leSU{A}lVeZU{\}
N =D vs,wn

'ex

NO= > w0

rexu{a}

et

Exzemple. Dans le but d’illustrer le processus d’apprentissage de notre CSM, nous al-
lons présenter dans ce paragraphe un exemple. Dans plusieurs langues européennes, la
probabilité d’avoir deux voyelles identiques consécutives dans un mot est trés faible. Par
exemple, en francais, excepté les mots dérivés de zoo, la probabilité est quasiment nulle.
Considérons 'ensemble de paires de mots artificiels LS = {(aa, ab), (ba, ba), (aa,ac)}, ou
la premiére chaine de la paire est un mot erroné et la seconde sa correction. Supposons
(ce nest qu’un exemple illustratif) que cet ensemble soit représentatif d’un langage cible
qui satisfait la contrainte selon laquelle la présence de mots avec des doubles voyelles
identiques consécutives est impossible.

Pour apprendre un modéle de correction, nous pouvons aisément supposer ici qu’une
machine probabiliste a deux états est suffisante (ceci est justifié par le fait que les mots de
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(ala) .33
(ala) 1.0 (ala) 1.0
(bla) .33
(blb) 1.0 (blb) 1.0 (cla) .33
(a) CSM (b) Pair-HMM

Fig. 4.2 — Illustration d'un CSM et comparaison avec un pair-HMM. Par souci de
lisibilité, seulement les probabilités non-nulles sont indiquées.

l’échantillon ne contiennent que deux symboles). Notre but est d’apprendre un CSM avec
lalgorithme décrit précédemment. Considérons la connaissance du domaine qui énonce
qu’il est impossible d’avoir deux voyelles identiques consécutives dans le méme mot dans
le langage décrit par LS. Assignons ensuite au premier état la contrainte cq avec les
fonctions booléennes suivantes :

DV : le symbole courant est le méme que le précédent,

DV : le symbole courant est différent du précédent.

Notons que lorsque t = 1, nous considérons que DV est a vrai et que DV est a faux.

La Figure 4.2(a) montre le CSM obtenu aprés convergence de nmotre adaptation de
Ualgorithme EM. Pour analyser leffet de notre contrainte, nous apprenons également un
pair-HMM qui est représenté graphiquement dans la figure 4.2(b). Notons que l'ensemble
des parameétres des deux modéles a €té initialisé aléatoirement. L’analyse de ces modéles
nous permet de faire les remarques suivantes :

1. Dans le pair-HMM, ["analyse des matrices d’édition montre que le premier état
représente les opérations effectuées sur le premier caractére de la chaine, tandis
que le second correspond auzr opérations d’édition du second caracteére.

2. Sans la contrainte, le pair-HMM converge vers un optimum local. Le second état
indique que la seconde lettre (qui est toujours un a) de chaque mot d’entrée peut
étre changée indistinctement en un a, b ou c. Ce qui est probablement faux, étant
donnée la connaissance a priori.

8. D’un autre coté, Uoptimum local atteint par le CSM apprend correctement la cible
étant donnée la contrainte. Les états ne décrivent plus ici, contrairement au pair-
HMM, une position d’une lettre dans la chaine. Le second état modélise la correction
du mot lorsque la contrainte DV est satisfaite, alors que le premier ne fait pas de
correction puisque DV est vérifiée.

Nous avons également évalué la vraisemblance de LS pour estimer la qualité des
modeéles appris. Comme attendu, notre CSM modélise mieux l’échantillon d’apprentis-
sage puisqu’il lui attribue une vraisemblance de 0.25 alors qu’elle n’est que de 0.037 pour
le pair-HMM. )
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4.3 Relation entre CSM et pair-HMM

Dans cette section, nous analysons l'expressivité des CSMs par rapport aux pair-
HMMs. De maniere assez claire, la différence d’expressivité provient des contraintes uti-
lisées dans le CSM. Pour estimer cette différence, nous définissons tout d’abord un type
de contraintes dites régulieres.

Définition 4.3 (Contrainte réguliére) Une contrainte réguliére est une contrainte
telle que le résultat de chacune de ses fonctions booléennes peut étre défini comme un
probleme d’appartenance a un langage régulier. En d’autres termes, chacune de ces fonc-
tions peut étre représentée par un automate a €tats fini. Dans celui-ci, les états terminaux
correspondent au fait que que la contrainte soit satisfaite.

Dans le théoreme suivant, nous montrons que les CSMs généralisent les pair-HMMs
lorsque les CSMs utilisent des contraintes non régulieres.

Théoreme 4.4 Un CSM avec des matrices conditionnelles (respectivement jointes) est
une stricte généralisation d’un pair-HMM avec des matrices conditionnelles (respective-
ment jointes).

Preuve Premierement, nous montrons que tout pair-HMDM peut étre converti en un
CSM équivalent. Soit A = (X, Q,T,0,m) un pair-HMM, nous construisons un CSM C =
(3, Q,{c}, T, d,m) avec la méme structure. L’unique contrainte ¢ = {c1} a exactement
une seule fonction booléenne ¢ : X* x N — true et est assignée a chaque état. Pour
chaque paire d’états q;, q;, nous définissons To(q;|qi, cq,.1) = T(qj]q:). Par construction,
A et C ont la méme structure et les mémes parameétres. Nous pouvons donc facilement
vérifier qu’ils définissent la méme distribution.

Deuziémement, considérons un CSM utilisant des contraintes non réguliéres (i.e.
non représentables par un langage régulier). Par exemple c (X, 1) est vrai si le préfize de
taille t de X appartient a un langage non rationnel tel que les langages hors-contextes :
{a"b"|n > 0}. Par définition, cette contrainte ne peut étre représentée par une machine
a €tats finie. Il n’est donc pas possible de construire un pair-HMM équivalent a ce CSM. [

Nous venons de voir que l'utilisation de contraintes non régulieres permet un gain
d’expressivité du CSM.

Nous nous intéressons maintenant au cas des CSMs possédant uniquement des con-
traintes régulieres. Une question naturelle qui se pose est de savoir si une telle contrainte
peut étre modélisée de maniere équivalente dans un pair-HMM grace a l'ajout d’états
supplémentaires. Nous allons montrer que cette transformation n’est pas toujours possible
avec la Proposition 4.5 et nous affirmons que lorsque c’est possible, nous obtenons un pair-
HMM avec une structure plus complexe en terme d’états et de transitions. Cette explosion
structurelle conduit & un nombre plus important de parametres a estimer pendant le
processus d’apprentissage.

Nous présentons dans 1’Algorithme 4.3, le principe général d’une méthode de conver-
sion d'un CSM en un pair-HMM. Expliquons les différentes étapes de cet algorithme
a partir d'un exemple de CSM, présenté en Figure 4.4(a), dont les parametres (choisis
arbitrairement) sont présentés dans le Tableau 4.6. Ce CSM modélise la contrainte ¢ ‘Les
deux lettres précédentes sont deux ’a’ ’’.
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Algorithme 4.3 : Conversion d’'un CSM en un pair-HMM
Entrée : Un CSM avec contraintes régulieres
Sortie : Un pair-HMM
1. Convertir chaque contrainte en un automate et mettre a jour chaque automate
pour autoriser les insertions.
2. Déduire la structure du pair-HMM.
3. Déduire les parametres du pair-HMM a partir du CSM.

aa .. true

(L)
@ @
O

aa
(a) CSM avec la contrainte aa signi- (b) Automate représentant la contrainte
fiant ¢‘Les deux lettres précédentes aa du CSM de la Fig. 4.4(a)

sont deux ’a’ ’’.

Fig. 4.4 — (a) Un CSM avec une contrainte réguliere (la boucle sur 1'état ¢; est la
contrainte "true" qui force a rester dans ’état); (b) L’automate correspondant & la
contrainte aa.

Premiere étape. Elle consiste a représenter la contrainte réguliere sous la forme d’un
automate (voir Fig. 4.4(b), I’état final est représenté par un double cercle). Nous pouvons
noter que seulement les chaines satisfaisant la contrainte précédente terminent leurs par-
cours dans ’état final. Rappelons que les mots qui nous intéressent ici sont les préfixes
de la chaine d’entre X jusqu’a une position ¢ de X traitée dans l’état gy pendant le
processus d’édition.

Sachant que la chaine d’entrée X est impliquée dans le processus d’édition, nous
devons prendre en compte la possibilité d’avoir des insertions sur la chaine Y sans que des
lettres de X soient traitées par le processus d’édition. Nous représentons ces insertions
par des cycles étiquetés par A\ sur chaque état de l'automate (voir Fig. 4.5(a)). Cela
ne modifie pas le fait que les mots terminant avec deux ’a’ consécutifs terminent leur
parcours dans 1’état final.

Deuxieme étape. Elle consiste a transformer I’automate en un pair-HMM en utilisant
le principe décrit dans [DDE05] qui convertit un automate probabiliste en un HMM. Nous
donnons rapidement le principe de ce processus. Chaque état ¢ de 'automate déduit a
I’étape 1 est divisé en autant d’états que le nombre d’étiquettes différentes présentes sur
les transitions entrantes de I’état ¢q. Ces états vont donc concerner seulement un symbole
d’entrée.

Par exemple, 1'état 1 de la la Figure 4.5(a) est divisé en deux états 1\ et 1b dans la
Figure 4.5(b) car ses transitions entrantes sont étiquetées par {\, b, b, b}.

Troisieme étape. Comme nous ’avons dit précédemment, le Tableau 4.6 représente les
parametres (choisis arbitrairement) de notre CSM. Le Tableau 4.7 décrit les probabilités
associées aux différents états et transitions du pair-HMM de la Figure 4.4(b).
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Fig. 4.5 — (a) L’automate modélisant la contrainte réguliere aa et autorisant des inser-
tions sur Y ; (b) Le pair-HMM déduit des Fig. 4.4(a) et 4.5(a).

(a) (b)
61 A a b o1 A a b
A .05 .05 A .05 .05
al.0b 3 1 al.0b .35 .05
b|.05 .1 3 b|.05 .05 .35
(c) (d)
état état état valeur
Lo valeur i . valeur
initial départ | arrivée | contrainte
qo 1.0 qo T aa %3
q 0.0 qo qo aa /3
q0 90 aa 1
q1 q1 true 1

Tab. 4.6 — Représentation des probabilités du CSM de la Figure 4.4(a) : (a) état qq, (b)
état g1, (c) initiales, (d) transitions.

L’ensemble des probabilités des transitions du pair-HMM déduit est une combinaison
des transitions entre les états du CSM et la distribution marginale de chacune des lettres
dans les états. Par exemple, la probabilité de transition entre ’état 3\ et 1b du pair-HMM
est le produit de la probabilité de la transition entre ’état qg et go par la contrainte ’aa’
(en effet, nous atteignons 1’état 3\ lorsque nous avons lu au moins 2 a consécutifs) et la
distribution marginale du nombre de b rencontrés dans 1'état g : i.e. T(1b[3\) = 1/3%.45.

Sur le méme principe, nous déduisons toutes les probabilités des transitions du pair-
HMM, résumées dans le Tableau 4.7(f). Les probabilités des opérations d’édition dans
chacun des états se déduisent simplement en normalisant les valeurs présentes dans
I'état go du CSM pour prendre en compte le fait qu'une seule lettre de la chaine d’entrée
peut étre traitée par une opération d’édition dans cet état (voir Tab. 4.7(a)(b)(c)). Notons
que I’état ¢ du CSM n’est pas contraint, nous retrouvons donc les mémes probabilités
dans I'état ¢; du pair-HMM (voir Tab. 4.7(d)). Les probabilités initiales (voir Tab. 4.7(e))
sont une combinaison de la probabilité initiale présente dans le CSM et de la distribution
marginale des symboles dans I’état .
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| AN a b o A a b o A a b
A 5 .5 b | 19 2/3 2/ /g 2/3  2/g
(d) (e)
o A a b état
) 05 .05 initial |
al| .06 .35 .05 1A 1
b|.05 .05 .35 1b 45
2a 45
®)
état état état état état état
3 L valeur , L valeur , L valeur
départ | arrivée départ | arrivée départ | arrivée
1A 1A 1*1 2\ 2A 1*1 3A 3A .1*1/3
1A 1b .45%1 2A 10 45%1 3A 1b A45%1/3
1A 2a .45%1 2A 3a 45%1 3 3a A45%1/3
1b 1b 45%1 2a 1b 45%1 3a 3a A5%1/3
1b IDY 1*1 2a 2A 1*1 3a 1b .45*1/3
10 2a 45%1 2a 3a 45%1 3a 3\ A45%1/3
3A @ %/3 3a Q1 %/3 ¢ ¢ 1

Tab. 4.7 — Représentation des probabilités du pair-HMM de la Figure 4.5(b) : (a) états
1A-2A-3), (b) état 1b, (c) états 2a-3a, (d) état g, (e) initiales et (f) transitions.

Nous pouvons noter que 'automate final de la Figure 4.5(b) est un pair-HMM, équiva-
lent a notre CSM. Cependant, nous remarquons qu’il a 7 états, 21 transitions et 3 pro-
babilités initiales non nulles, ce qui nous fait un total de 47 parametres (y compris les
opérations d’édition de chaque état). En comparaison, le CSM de la Figure 4.4(a) a un
total de 21 parametres (opérations d’édition comprises). Les paramétres du pair-HMM
devront étre estimés pendant le processus d’apprentissage, menant a une augmentation
de la complexité et du nombre d’exemples nécessaires. Notons néanmoins ici que quelques
parametres sont liés et qu’il serait alors intéressant de définir une borne du nombre de
parametres utiles. Cependant, le lien entre parametres n’est pas exploité a priori par
I’algorithme EM d’apprentissage des pair-HMMs. Une solution serait donc de proposer
une adaptation de ’algorithme pour prendre en compte les parametres liés.

Dans le but de montrer I'influence de ’explosion des parametres dans la convergence
du processus d’apprentissage, nous menons l'expérience suivante. Nous considérons tou-
jours le CSM de la Figure 4.4(a) et le pair-HMM correspondant de la Figure 4.5(b).
Nous générons, a partir d'une distribution cible, un ensemble d’échantillons d’apprentis-
sage constitués d’un nombre croissant de paires (de 100 & 8000). Pour chaque échantillon,
nous apprenons les parametres des modeles des Figures 4.4(a) et 4.5(b). Ensuite, nous
évaluons la qualité du modele sur un échantillon test TS de 500 paires de chaines en
comparant la mesure de perplexité P (i.e. une mesure basée sur l’entropie) entre les
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9400 T T T T T T

cSM ——
pair-HMM -------

9200 |- | .
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Taille échantillon d’apprentissage

Fig. 4.8 — Comportement du CSM et de son pair-HMM équivalent.

deux modeles, telle que

P =29 2, vyers PY]X) logy p(Y[X)

Les résultats sont présentés dans la Figure 4.8. Les deux modeles convergent vers le méme
point, ce qui signifie qu’ils représentent tous les deux la méme distribution statistique,
mais le pair-HMM a besoin de plus d’exemples pour produire un modele équivalent en
termes de qualité. Ce petit exemple montre clairement l'intérét des contraintes pour
simplifier les modeles probabilistes a états finis, et donc l'intérét de nos CSMs.

Montrons désormais avec la proposition suivante qu'un CSM ne peut pas toujours étre
transformé en un pair-HMM équivalent méme avec la présence de contraintes régulieres.

Proposition 4.5 Les CSMs définissent une classe de distribution plus générale que les
pair-HMMs.

Preuve Par le Théoréme j.4, nous savons que tout pair-HMM est un cas particulier
de CSM. Considérons le CSM de la Figure 4.9 avec une simple contrainte réguliére
sur la lettre précédente. Ce modéle définit deux distributions conditionnelles telles que
plaala) = p(bblb) = 1. Nous allons montrer que nous ne pouvons pas construire un
pair-HMM équivalent avec des matrices conditionnelles.

Chaque paire de chaines admet un ensemble de cing scripts d’édition. Nous avons
respectivement pour (aala) et (bb|b) :

S(aala) = {[(ala)(alN)], [(Ala)(alM)(al V)], [(alA)(Ala)(a|A)];
[(alN) (@) (Aa)], [(alA)(ala)]}
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la lettre précédente est un b
1.0

la lettre précédente est un a

Fig. 4.9 — Exemple d’'un CSM définissant deux distributions conditionnelles non
représentables par un pair-HMM. Dans chaque état, nous indiquons seulement les
opérations d’édition avec une probabilité non-nulle.

et
S(blb) = {[([b)(BIN)], [(Ab)(BIA)(BIA)], [(BIA)(A[B)(BIA)],
[(B|A)(B[A) (A[D)], [(BIA) (B]B)]}-

Notons que, selon le CSM, seul le premier script d’édition de chacun des deuxr en-
sembles S(aala) et S(bb|b) est possible, de probabilité 1. Tous les autres scripts sont de
probabilité nulle.

Supposons qu’il existe un pair-HMM A = (X, Q, T, 5, 7) qui combine ’ensemble de ces
seripts pour obtenir les distributions désirées. Ceci implique que :

> m(@)Bg(aala) =Y m(q)5,(bblb) = 1 (4.4)

q€Q q€Q

Maintenant, supposons qu’il existe un état q; € Q tel que m(q;) > 0 (notons qu’il doit
forcément en exister un) et By, (aala) < 1, alors :

plaala) = > com(q)B,(aala)

(i) B, (aala) + 3 c o (g, T(0)B4(aala)
7(4:)Bq, (aala) + ZqGQ\{q =g m(g) (0 < By(aala < 1)

>oqea™(@) =1. (Bg(aala) <1)

Cela implique que p(aala) < 1 ce qui est en contradiction avec la distribution cible.

Donc pour chaque état, avec m(q;) > 0, nous avons By, (aala) = 1. De plus, & partir de
Z’Equation 4.4, nous avons :

AN

> m(a)(By(aala) — 5, (bblb)) = 0

qeQ

Donc, puisque 0 < [,(bblb) < 1, nous avons que pour tout w(q;) > 0, By, (aala) =
B (bb]p) = 1.

Ceci implique que les opérations d’édition utilisées dans q;, correspondant a la premi-
ére opération d’un script d’édition, doivent sommer a 1 : 04, (a|A\)+0dq, (ala)+04, (Na) =1
pour (aala) et &4, (b|X) + 64, (b]b) + ¢, (A|b) = 1 pour (bb]b). La condition de distribution
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conditionnelle : Va € X,3 v () 0q,(bla) + D opex; 0q,(B|A) = 1 implique qu’aucune in-
sertion n’est possible dans q;.

Par conséquent les scripts de probabilité non nulle possibles sont ceuxr commencant
par (A|a) ou (ala) pour (aala) et (A|b) ou (b]b) pour (blb). Dans tous les cas la prochaine
opération a faire est une insertion : (a|\) pour (aala) et (b|\) pour (bb|b).

Ces deuz opérations d’insertion doivent avoir une probabilité de 1 pour maintenir
Bq; €gal a 1. Elles ne peuvent pas étre dans le méme état, sinon, comme mentionné
précédemment, la condition de distribution conditionnelle serait transgressée. Donc, elles
doivent étre dans deux états différents, ce qui implique d’ajouter deux transitions d par-
tir de q;. Chacune de ces deuz transitions doit étre de probabilité 1 pour assurer que
plaala) = p(bblb) = 1, ce qui est impossible étant donnée la condition sur les transitions

d’un pair-HMM (Vq; € Q, 3, co T(g;la:) = 1). O

4.4 Application : Recherche de TFBS dans des ré-
gions promotrices

4.4.1 Contexte scientifique

Dans cette section, nous proposons de montrer la pertinence de notre modele sur une
application en biologie moléculaire. Nous allons considérer une tache dont le but final
est de trouver des sites de facteurs de transcription (TFBS) dans des séquences promo-
trices de genes orthologues. Les travaux présentés dans cette partie ont été effectués en
collaboration avec Olivier Gandrillon et Mathilde Pellerin, chercheurs au centre CGMC*,
dans le cadre du projet ANR BINGOZ2?.

Un gene est une séquence d’acides désoxyribonucléiques (ADN) destinée a étre trans-
crite en acide ribonucléique (ARN). La plupart du temps, un géne commence par une
séquence de nucléotides appelée promoteur, dont le réle est de permettre I'initiation mais
surtout la régulation (tous les génes ne sont pas exprimés dans toutes les cellules) de la
transcription de ’ADN en ARN. Ce role est assuré par certaines zones du promoteur ap-
pelées TFBS (voir Fig 4.10). Deux geénes sont orthologues lorsqu’ils partagent la méme
fonction et ont un ancétre commun.

Notre objectif est de montrer que 'utilisation de notre CSM peut étre utile pour
modéliser des zones de TFBS tout en permettant : (i) I'intégration de connaissance du
domaine, (ii) de prendre en compte de 'information contextuelle, et (iii) de proposer
un modele stochastique a posteriori interprétable par des experts du domaine. Il a été
démontré [DDO7] que les TFBS sont sensibles & ’évolution des especes, ¢’est-a-dire que les
sites de transcription ont évolué moins rapidement que le reste de la séquence promotrice.
Cette différence d’évolution peut étre observée en comparant des séquences orthologues
de genes d’especes suffisamment éloignées. En termes de DE, cela implique que les zones
de TFBS seront plus proches entre elles que le reste de la séquence (i.e. les opérations
de substitution (b|b), pour tout b € {A, C,G, T}, auront une probabilité plus forte que
les autres opérations d’édition dans les zones de TFBS).

!Centre de Génétique Moléculaire et Cellulaire, Université de Lyon.
’https://bingo2.greyc.fr/.
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TSS
promoteur gene
i
~500 TFBS 0

(a)

cttececgetgactttggggaCGTCCtgacccaggaggggecg
gtteccecttecttetgggggCGT GCtgacccaaggtctggag
(b)

Fig. 4.10 — (a) Représentation graphique d'un promoteur; (b) Extrait d’une paire de
séquences promotrices (la partie en gras de la séquence représente un TFBS, les lettres
en majuscule représentent le core du TFBS).

4.4.2 Données

Dans les expérimentations suivantes, nous considérons comme région promotrice (ou
promoteur) les 500 paires de bases (bp) localisées 5 bases avant le départ du site de
transcription (TSS) [IKDO08] (voir Fig. 4.10(a)). Nous nous restreignons a une liste de génes
orthologues de I'humain et de la souris extraite par I'outil de recherche BioMart® de la
base de données Ensembl. Les séquences promotrices de ces genes sont obtenues ensuite
par des requétes a la base de données SQUAT [LSBT08] en utilisant des informations
additionnelles a travers DBTSS*. Tout ce processus a conduit & une liste de 13520 paires
de 500 bp de séquences promotrices orthologues.

4.4.3 MATCH™

Une méthode de recherche de TFBS dans des séquences d’ADN a été proposée par Kel
et al. et baptisée MATCH™ [IKGRT03]. MATCH™ est un outil de recherche de facteurs
de transcription sur des chaines d’ADN basé sur des matrices poids-position. Les matrices
poids-position sont disponibles dans la base de données TRANSFAC® [WCTF01]. La
Table 4.11 représente une matrice poids-position pour un TFBS donné. Pour chaque
position du TFBS, elle donne la fréquence de chacun des nucléotides. L’ensemble de ces
fréquences est issu d’expérimentations in vitro et in silico. Il existe une matrice poids-
position par TFBS.

De plus, MATCH™ exploite le fait qu'un TFBS est composé d'une partie plus im-
portante qui est appelée le core. Ce core a une taille de cinq nucléotides et correspond
a la partie du site de transcription qui est la plus stable d’un site a l'autre.

Pour une sous-séquence d’ADN de taille donnée, MATCH™ calcule des scores pour
le core du TFBS et pour I’ensemble de la matrice, et les compare a des seuils pour savoir
si la sous-séquence étudiée est un TFBS ou non. Il est important de noter que la présence
d’un zéro dans la matrice poids-position, (par exemple, position 7, nucléotide A) ne veut
pas dire que MATCH™ ne retrouvera jamais cette base & cette position.

Shttp://www.ensembl.org/biomart/martviez/.
“http://dbtss.hgc. jp, mise & jour hgl8 et mm8 pour les séquences humaines et souris respective-
ment.


http://www.ensembl.org/biomart/martviez/.
http://dbtss.hgc.jp
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position | A | C | G | T
01 316 315
02 6 | 1 9 1
03 3| 2 8 | 4
04 512 10| 0
05 3| 4 8 | 2
06 51 1 ]10| 1
o7 0|14| O 3
08 210 |12] 3
09 1|11 1 4
10 2 2 11| 2
11 0|14 | 1 2
12 6 | 0 1110
13 5| 2 3 |7

Tab. 4.11 — Exemple de matrice poids-position pour le TFBS nommé ZF5_B. Les posi-
tions du core sont en caracteres gras.

4.4.4 Protocole expérimental et initialisation du CSM

Avant de décrire les différentes expériences menées pour la reconnaissance de sites de
facteurs de transcription, présentons tout d’abord la structure du modele utilisé.

Les états. Ayant I’ensemble des connaissances précédentes, nous avons décidé de cons-
truire un CSM & huit états. Ces états se décomposent en deux sous-ensembles : (i) un
état (DI) pour la partie non TFBS de la séquence d’ADN, (ii) les sept autres états pour
la partie codant le TFBS. Ce deuxiéme groupe est composé d'un état pour le pré-core
(pre), un pour le post-core (post) et les cing autres (¢; tel que 1 < i < 5) pour les
différentes positions du core. La Figure 4.12 représente graphiquement le CSM utilisé
pour les expérimentations.

Les contraintes. Aux états pré-core et post-core, nous assignons une contrainte sur
le temps d’attente. Plus précisément, nous utilisons une contrainte qui a 15 modalités
¢ (k = 0..14), avec ¢ qui signifie : ‘‘est-ce que je suis dans 1’état courant
depuis (k+1) fois?’’ (excepté k = 14 signifiant : ¢ ‘est-ce que je suis dans 1’é-
tat courant depuis au moins 15 fois ?’’. Cette contrainte nous permet de modéli-
ser la longueur du pré-core et du post-core. En effet, aprés quelques analyses des ma-
trices poids-position, nous avons observé que les tailles des zones pré-core et post-core ne
dépassaient jamais 15 nucléotides. Entre les différents états ¢; représentant les différentes
positions du core, nous avons une contrainte ¢ ‘true’’ avec une seule modalité qui est
toujours vérifiée quelle que soit la chaine d’entrée et la position dans cette chaine. La
contrainte assignée a ’état DI, la partie ne modélisant pas un TFBS, est la contrainte
“‘true’’. En effet, n’ayant pas observé de régularité dans la position d'un TFBS par
rapport a un autre, nous avons décidé que l'utilisation de contrainte forte sur cet état
n’était pas utile. La derniére remarque que nous pouvons faire sur la construction de
cette machine est le fait que lorsqu’un TFBS est trouvé, il passe tout d’abord par 1’état
pré-core, ensuite les différents états ¢; par ordre croissant et enfin ’état post-core avant
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Fig. 4.12 — Représentation graphique du CSM utilisé dans le cadre des expérimentations
sur les données biologiques. L’état DI est utilisé pour modéliser la partie non-codante de
la séquence d’ADN. Les états pre et post représentent respectivement les états pré-core
et post-core du TFBS. Enfin, les états ¢; identifient les différentes positions du core. Les
transitions en gras permettent de prendre en compte le temps d’attente, tandis que les
autres ne portent pas de contrainte.

de retourner dans I’état DI. De plus, le nombre de TFBS sur une séquence promotrice
étant faible (de 3 & 5 pour 500 bp), la transition entre I’état DI et pre aura une faible
probabilité. Nous avons donc décidé de n’autoriser qu’une sous-partie de I’ensemble des
opérations d’édition dans I’état DI : les insertions et les délétions. Dans le cas ou des
opérations de substitution seront préférables, nous considérerons que nous sommes en
train de reconnaitre une paire de TFBS.

Initialisation du modeéle. L’objectif de l'expérimentation étant de modéliser des
TFEFBS sur des paires de séquences promotrices, nous effectuons I'initialisation suivante.
Le nombre de TFBS étant peu élevé sur un promoteur, si nous utilisons une initiali-
sation aléatoire, le processus EM, qui maximise la vraisemblance d’un échantillon, ne
tendra probablement pas a optimiser les parametres pour capturer 'information des
TFBS du fait des problemes de maxima locaux, mais plutot a trouver d’autres motifs
dans ces séquences. Nous avons donc décidé de guider la premiere itération de ’algo-
rithme EM en utilisant des données étiquetées par MATCH™. L’étiquetage permet de
connaitre les positions probables des TFBS sur les promoteurs. Nous obtenons donc
un ensemble d’initialisation qui permet de guider le premier tour de l'algorithme EM.
Au cours de ce processus, I'étiquetage des données permet d’accumuler les opérations
d’édition s’effectuant entre les TFBS des promoteurs dans les états correspondants. No-



4.4. Application 93

tons que MATCH™ utilise en entrée une unique séquence. Sachant que nous travaillons
avec des paires, un pré-traitement des données est nécessaire. Pour ce faire, nous propo-
sons de conserver les paires de TFBS pour lesquelles ’écart entre la position de départ
d’un TFBS situé sur la chaine d’entrée et la position de départ d’'un TFBS sur la chaine
de sortie est inférieur & une distance maximale fixée a priori. Nous justifions ce procédé
par le fait que la DE opeére naturellement des opérations de substitution sur des caracteres
situés a une distance raisonnablement faible.

Pour apprendre le modele, nous utilisons un ensemble de paires de promoteurs pour
lesquelles MATCH™ a trouvé au moins un TFBS sur chaque élément de la paire. Au
contraire de I’étape d’initialisation, les promoteurs ne sont plus marqués, afin de per-
mettre une généralisation. Le but étant de retrouver les TFBS des promoteurs, et en
découvrir potentiellement d’autres, nous ne gardons que le chemin de Viterbi (le chemin
avec la probabilité maximale). En effet, I'utilisation du script de Viterbi permet 'ex-
traction de la séquence des opérations d’édition. Cette séquence peut alors étre annotée
par I'état dans lequel I'opération courante est faite et donc nous pouvons marquer sur la
paire de séquences promotrices les TFBS.

4.4.5 Résultats

Dans un premier temps, nous avons décidé de mener des expérimentations sur l'ap-
prentissage de CSM spécialisés pour la reconnaissance d’'un TFBS donné. Nous avons
sélectionné les TFBS suivants : ZF5_B, PAX4.03 et PPARG_02 qui ont conduit & des
ensembles d’apprentissage de tailles respectives : 157, 148, 48 paires avec une moyenne
de 1.08 TEFBS par paire de promoteurs. L'un des premiers objectifs est de comparer les
modeles appris et les matrices poids-positions.

Adéquation des opérations d’édition apprises avec les matrices poids-positions

L’objectif de cette premiere expérimentation est de vérifier que notre algorithme
d’apprentissage basé sur EM permet d’attribuer des probabilités d’édition corrélées avec
les fréquences observées dans les matrices poids-positions issues de TRANSFAC®. Le
but est de vérifier que notre algorithme ne diverge pas.

Pour illustrer cette corrélation, la Figure 4.13 donne les probabilités des opérations
d’édition obtenues apres cinqg itérations de l'algorithme EM sur les données du TFBS
ZF5_B pour les différentes positions du core. Le lecteur intéressé peut regarder I’ensemble
du modele, et ceux pour les autres TFBS traités, en annexe de ce document.

Pour la position 1 du core, le Tableau 4.11 indiquait que 80% des bases rencontrées
sont des C (14/17) et 20% des T (3/17). Rappelons qu'un zéro dans les données de
TRANSFAC® ne signifie pas que MATCH™ ne pourra pas retrouver de site de fac-
teur de transcription commencant par une autre lettre que C ou T. Le modele appris
(Fig. 4.13) montre que 71% des bases concernées par les opérations d’édition sont bien
des C. De plus, il est intéressant de noter qu’apres optimisation, notre modele a fait
disparaitre les T' et autorisé 29% d’opérations sur des GG, qui semblent donc étre plus
utiles pour maximiser la vraisemblance de ’échantillon d’apprentissage.
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C—C 42.40% C—C 16.77%
C—G 37.73% G—G 17.92%
G—C 19.86% G—C 8.74%
GG 2451%

T—T 23.72% C—C 62.01%
G—A 20.88% G—C 26.20%
C—G 14.33% A—C 11.77%
G—T 9.03%

T—G 7.52%

C—C 19.43%

G—G 18.76%

C—G 11.08%

Fig. 4.13 — Modele appris apres cing itérations de ’algorithme d’apprentissage pour le
TFBS ZF5_B. Nous ne mentionnons ici que les opérations sur les différentes positions du
core (seules les opérations significatives sont indiquées).

Ainsi, par notre processus d’optimisation, nous pouvons voir d’une part que la ten-
dance observée par MATCH™ est bien conservée (i.e. la grande majorité des opérations
portent bien sur un C') et d’autre part que certaines statistiques descriptives observées via
MATCH™ sont remises en cause par notre modele (i.e. suppression de certaines lettres
et apparition de nouvelles). La question est désormais de savoir si cela permet de non
seulement retrouver des TFBS connus (et reconnus par MATCH™) et de découvrir de
nouveaux TFBS par généralisation. C’est le but des deux paragraphes suivants traitant
de deux situations différentes : (i) celle ol les promoteurs sont représentés sous forme de
paires, i.e. ils sont promoteurs de deux genes orthologues, (ii) celle ot ils sont représentés
sous la forme de singleton.

Détections de TFBS dans une paire de promoteurs

Si les promoteurs sont par paire, la stratégie de recherche est la suivante. Etant donné
un CSM appris selon la procédure présentée précédemment, nous cherchons le script de
Viterbi entre les deux promoteurs. Pendant la construction du script, nous annotons
les opérations d’édition par 1’état dans lequel elles apparaissent pour marquer les zones
de TFBS. Si une annotation passe par I'état pre de notre CSM, un TFBS est donc
découvert. Afin de ne retenir du CSM que les TFBS les plus pertinents, nous avons
adopté une approche de sélection, visant a ne conserver, a chaque itération de EM, que
les TFBS ayant une grande probabilité. Plus précisement, nous avons choisi comme seuil
de sélection M, la moyenne géométrique des probabilités des opérations d’édition :

M= 5[] (),

avec E l'ensemble des opérations d’édition entrant dans la construction de la paire de
TFBS. Ce seuil est évalué a chaque itération de ’algorithme EM a ’aide d’un échantillon
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Fig. 4.14 — Résultat sur une paire de promoteurs de genes orthologues.

d’évaluation contenant des paires de TFBS, construit & partir des données de MATCH™.
Une telle stratégie a ainsi permis de rapidement supprimer les candidats TFBS de faible
probabilité.

La Figure 4.14 montre un résultat d’expérimentation pour la paire de promoteurs
du gene TM EM38B, évidemment non présente dans I’échantillon d’apprentissage. Le
graphique est partagé en trois parties : la partie haute est le promoteur humain, celle
du milieu le promoteur souris et la derniere retourne des informations de similarités
(les moyennes géométriques). Chaque promoteur est découpé en deux parties : en haut
les TFBS trouvés par MATCH™ (jaune/rouge), en bas les TFBS trouvés par le CSM
(vert/bleu). Les parties bleu et rouge représentent les cores des TEBS.

Pour le gene TM EM38B, le CSM retrouve deux paires de TFBS :

humain souris moyenne
position motif position motif géométrique
416 cggeeccCGCCCec 411 ggacccCGCCCcec | 0.378/0.199
436 cagggCGCACgc 432 cagggCGCACgc 0.325/0.206

Sur le méme promoteur, MATCH™ retrouve le TFBS suivant :

humain souris
position motif position motif
439 ggcgcaCGCGCgg \ 435 ggcgcaCGCGCag
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Nous pouvons constater d’une part que le TFBS issu de MATCH™ | donc reconnu
comme pertinent par la communauté, est également retrouvé par notre CSM (& un
décalage de 3 bases pres) ; d’autre part, notre algorithme d’apprentissage, par généralisa-
tion, nous a permis de détecter un nouveau TFBS (commencant en position respec-
tives 416 et 411) que MATCH™ n’avait pas identifié. Il est important de noter ici que
I’évaluation de la pertinence d'un tel résultat est difficile. En effet, a chaque nouvelle
proposition de TFBS, les collegues biologistes doivent effectuer une série d’expérimenta-
tions en laboratoire pour valider 'hypothese. Ce travail n’a malheureusement pas encore
pu étre réalisé par les chercheurs du laboratoire CGMC car les premiers résultats issus
du CSM n’ont été disponibles que récemment.

Notons néanmoins que la moyenne géométrique des probabilités des opérations d’édi-
tion de ce nouveau TFBS trouvé par le CSM (et pas par MATCH™) est de 0.378.
Nous pouvons observer que cette valeur est plus importante que pour le premier TFBS
qui était reconnu par MATCH™ (0.325), ce qui nous laisse & penser que cette nouvelle
connaissance est probablement pertinente.

Détection de TFBS sur un unique promoteur

Lorsque nous ne disposons pas de paires de promoteurs, I’exploitation directe de notre
CSM, qui modélise en pratique une transduction d’une chaine en une autre, n’est plus
possible. Afin de détecter des TFBS a partir d’'un promoteur unique, nous avons adopté
une technique de marche aléatoire. Plus précisemment, pour chaque promoteur unique,
nous effectuons 4000 marches aléatoires dans le CSM (pour chaque lettre de la chaine
d’entrée, nous choississons aléatoirement, suivant les parametres du modele, I'opération
d’édition que nous allons appliquer). Notons que, comme lors de la recherche de TFBS
dans des paires, nous utilisons la valeur de la moyenne géométrique pour savoir si nous
conservons ou non la partie du script d’édition passant par les états marquant un TFBS.
Chacune de ces marches génere alors un script d’édition que nous utilisons pour estimer
pour chaque position du promoteur I’appartenance ou non a une position du core d’un
TFBS.

A titre d’illustration, la Figure 4.15 présente les résultats obtenus pour le promoteur
Zfp667, issu de I'échantillon de test. Le graphique met en relation une position et le
nombre d’occurences pour lesquelles une marche aléatoire a trouvé un core a cette posi-
tion. Les résultats de MATCH™ sont représentés par des barres d’histogramme, la zone
jaune correspondant au core d'un TFBS et les parties vertes au reste du TFBS. Cette
expérience permet de proposer une région probable de TFBS pour un promoteur donné.
Nous pouvons constater a nouveau que le CSM est capable de retrouver les TFBS de
MATCH™ (ici 4) et d’en détecter 6 nouveaux, qui devront étre validés par les biologistes
dans un second temps.

Comparaison des cores de TFBS

Nous terminerons ce chapitre d’expérimentations en comparant sur le TFBS ZF5_B
(le lecteur intéressé trouvera en annexes les résultats des autres TFBS) les cores retrouvés
par le CSM et ceux issus de MATCH™. Le Tableau 4.16 montre que parmis les cinq cores
les plus présents dans les TFBS retrouvés, 3 sont en commun entre les deux méthodes,
les deux autres n’étant séparés que d’une ou deux opérations d’édition.
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Fig. 4.15 — Résultat de I’application du CSM sur un promoteur unique.

MATCH™ CSM
motif | proportion motif | proportion
CGCGC 49.56% CGGCC 22.22%
CGCCC 10.79% CGCGC 16.66%

CGGGC 8.61% CGCCC 11.11%
CGCTC 8.45% CGGGC 11.11%
CGCAC 717% CGTGC 11.11%

Tab. 4.16 — Présentation des cores représentant le TFBS ZF5.B trouvés par
MATCH™ et le CSM.

4.5 Conclusion et discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modele d’édition non-memoryless contraint
entre chaines. Nous avons abordé le probleme sur des chaines pour des raisons algo-
rithmiques évidentes mais une extension aux données arborescentes semble manifeste.
Nous parlons de modele non-memoryless car 1'utilisation de plusieurs états permet de
modéliser différents contextes d’édition. L’utilisation de contraintes, au niveau des tran-
sitions du modele, sous forme d’ensemble de fonctions booléennes permet d’ajouter de
la connaissance a priori dans la machine. Nous avons présenté une méthode d’appren-
tissage, basée sur EM, qui maximise la vraisemblance d’un échantillon d’apprentissage
composé de paires jugées similaires. Dans le cadre de ce chapitre, nous avons expérimenté
nos modeles sur une tache de biologie moléculaire.
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Les modeles que nous avons introduits dans ce chapitre sont une généralisation des
pair-HMMs [DEKNM98]. Nous avons montré que dans le cas d’utilisation de contraintes
régulieres, il était possible de construire un pair-HMM équivalent mais le nombre de
parametres en est alors augmenté. Dans les CSMs, nous pouvons utiliser des contraintes
non-régulieres qui permettent donc un pouvoir d’expression plus important. Nous avons
aussi montré que les CSMs définissent une classe de distribution plus générale que les
pair-HMMs.

Une contrainte se présente comme un ensemble de fonctions booléennes définies par
I'utilisateur. Suivant les connaissances liées au probleme considéré, la définition de ces
contraintes peut étre une tache compliquée. C’est pourquoi, il serait utile de pouvoir ex-
traire les contraintes de I’échantillon d’apprentissage par des outils de recherche d’infor-
mation ou de fouille de données. Remarquons aussi que les propriétés liées a la définition
d’une contrainte sont fortes. Il semblerait intéressant de regarder si nous ne pourrions pas
modifier la définition du CSM et ’algorithme d’apprentissage de telle sorte a pouvoir étre
plus libres sur la définition de nos contraintes. En effet, dans sa description courante, une
seule fonction de la contrainte peut étre vérifiée pour une position donnée de la chaine a
I'instant ¢. Nos premiéres investigations laissent a penser qu’il serait possible de se passer
de cette limite, au prix d’une complexification de l'algorithme d’apprentissage.

Enfin, les expérimentations de ce chapitre nous ont mené & une collaboration avec
des chercheurs du CGMC qui sont spécialistes de la biologie moléculaire. Nous avons
travaillé sur des données issues de genes orthologues entre humains et souris, 1’objectif
étant de retrouver des sites connus de facteurs de transcription et d’en découvrir de
nouveaux. Deux genes orthologues ayant de grandes ressemblances au niveau des TFBS,
nos travaux sur la distance d’édition et plus particulierement 'utilisation des CSM dans
ce contexte a donc été possible. Mais le domaine de la biologie moléculaire étant com-
plexe, et nécessitant de nombreuses interactions entre informaticiens et biologistes, les
expérimentations n’ont pu progresser que par petites étapes successives. C’est pourquoi,
aujourd’hui, il nous est difficile de tirer des conclusions définitives. Notons néanmoins que
les résultats intermédiaires sont encourageants et 1’étude de ce probleme mérite donc, a
notre avis, d’étre prolongée.
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Dans le cadre de cette theése, nous nous sommes intéressés a ’apprentissage de si-
milarités d’édition probabilistes entre données structurées sous la forme d’arbres et de
chaines. Nous avons fait le choix délibéré de proposer une conclusion a l'issue de chacun
des chapitres du mémoire. Cette démarche nous a permis d’aborder des points de réflexion
parfois techniques associés aux approches présentées dans chaque chapitre. Dans cette
conclusion, nous nous proposons plutot de faire un bilan général des travaux effectués
durant ces trois années de these.

Le point commun entre toutes les méthodes que nous avons proposées réside dans
Papprentissage de couts d’opérations d’édition dans un cadre probabiliste. Ce proces-
sus d’apprentissage est effectué par le biais d’adaptations de l'algorithme FExpectation-
Mazimisation utilisé pour maximiser la vraisemblance d’un échantillon de paires d’exem-
ples jugés similaires. Lors de nos travaux, nous avons essayé de fournir plusieurs méthodes
d’inférence de similarités d’édition adaptées a différentes problématiques. Sans avoir la
prétention d’étre exhaustif, les contributions présentées dans cette these ont, a notre
avis, permis d’augmenter les domaines d’applications des similarités basées sur la dis-
tance d’édition en les adaptant soit & des données spécifiques comme les arbres, soit a
des applications nécessitant la prise en compte d’informations a priori. S’il reste encore
de nombreuses problématiques a résoudre, nous pensons que nos travaux ont également
eu I'intéréet d’ouvrir plusieurs perspectives de recherche.

Concernant le cas de données arborescentes, nous avons étudié deux algorithmes,
chacun d’eux étant adapté a une définition de distance d’édition particuliere entre deux
arbres. La premiere - la distance de Selkow - considere notamment des opérations d’in-
sertion et de délétion de sous-arbres entiers, alors que la seconde - la distance de Zhang et
Shasha - autorise des opérations d’insertion et de suppression au niveau des noeuds. Sui-
vant le type de probleme traité, chacune de ces distances a son intérét propre. Notons de
plus que si la distance de Zhang et Shasha est plus générale, elle est également nettement
plus couteuse en terme de complexité ce qui peut représenter un inconvénient majeur
pour certaines applications. Pour chacune de ces deux distances, nous avons proposé un
algorithme d’inférence basé sur un modele a un seul état dit memoryless. Ce modele a été
décliné selon deux modalités : I'une basée sur un modele probabiliste joint et I’autre selon
un modele conditionnel. Nous avons vu que chacun de ces deux modeles avait ses propres
défauts : le biais causé par la distribution des chaines d’entrée pour le premier et une plus
grande variance pour le second. Si toutes les méthodes proposées possedent leur propre
champ d’application, nous avons montré qu’elles permettaient toujours d’améliorer les
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approches standard sans apprentissage. Nous avons, de plus, développé une plateforme
logicielle SEDiL, disponible pour la communauté sur Internet, qui integre ’ensemble de
ces méthodes.

Nous avons également travaillé sur un modele de machines a états contraintes permet-
tant d’intégrer de la connaissance du domaine. Ce type de modele, que nous avons appelé
CSM pour Constrained State Machines, permet d’intégrer de la connaissance a priori sous
la forme de contraintes booléennes associées aux transitions. De plus, son caractere non-
memoryless, nous permet de considérer naturellement plusieurs contextes d’édition. Nous
avons notamment prouvé que les CSMs étaient en fait une généralisation des pair-HMMs.
Notre modele a été en outre exploité sur une tache de biologie moléculaire visant a trou-
ver des sites de facteurs de transcription sur des promoteurs de geénes. S’il reste encore
beaucoup de travaux a mener, les premiers résultats obtenus nous permettent de penser
que nos modeles peuvent offrir des perspectives prometteuses pour ce type de taches,
qui sont d’ailleurs connues comme étant difficiles. Si cette partie a été considérée sous
I’angle de distance entre chaines, elle possede toutefois des liens naturels avec le chapitre
précédent sur les distances entre arbres. L’adaptation de nos modeles a états contraints
aux arbres pourrait notamment fournir des perspectives intéressantes sur des problemes
de traitement de données XML ou de biologie moléculaire impliquant des données plus
complexes.

Quelles sont les perspectives qui se dégagent a l’issue de nos travaux ? Elles sont bien
évidemment nombreuses et nous en avons déja évoqué quelques unes dans les conclusions
des chapitres précédents. Toutefois, une problématique générale a toutes les approches
présentées dans ce manuscrit concerne la constitution d’un échantillon d’apprentissage
de paires d’exemples similaires. La définition de ces paires est bien évidemment primor-
diale pour obtenir de bons modeéles de similarité d’édition. Si pour certaines applications
leur construction semble évidente, comme par exemple un mot erroné et sa correction ou
encore deux promoteurs de genes orthologues, dans d’autres cas ’appariement de deux
exemples est sujet a discussion. Ce probleme est entre autre illustré dans l'application
de reconnaissance de chiffres manuscrits que nous avons évoquée dans le Chapitre 3. En
effet, nous pouvons nous demander quelle est la définition d’une bonne paire d’apprentis-
sage. Est-ce deux exemples de la méme classe pris aléatoirement 7 Ou plutot un exemple
avec son plus proche voisin selon la distance de Levenshtein ? Nous n’avons & ’heure ac-
tuelle pas de véritable solution a proposer pour ce probleme. Une piste pourrait consister
a essayer de trouver une notion de paires pertinentes permettant de discriminer une
partie de I’échantillon, par exemple a ’aide de techniques de clustering.

Une autre maniere de contourner ce probleme serait de définir des méthodes d’ap-
prentissage nécessitant un échantillon composé de singletons uniquement. L’objectif ne
serait alors plus de maximiser la vraisemblance de I’échantillon de paires d’apprentissage
mais, par exemple, de maximiser le taux de bonne classification. Pour cette perspective,
les approches récentes de Balcan et al. sur 'apprentissage a partir de bonnes fonctions
de similarités généralisant la notion de noyau des SVM [BBS08b, BBS08a] pourraient
fournir des pistes intéressantes.
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Pour terminer, nous avons principalement considéré des similarités d’édition et non
des distances tout au long du mémoire. Autrement dit, les propriétés de séparation, de
symétrie, de non-négativité, et d’inégalité triangulaire, définies en Section 1.3.1, ne sont
pas forcément respectées dans nos modeles. La conséquence de cet aspect est qu'une ma-
jorité des algorithmes utilisant les propriétés de la notion de distance, pour optimiser les
calculs et gagner en complexité algorithmique, ne sont plus utilisables avec nos simila-
rités. Une perspective de nos travaux est donc d’adapter les matrices de probabilités des
opérations d’édition avec la notion de similarité d’édition pour construire une distance.
Nous pourrions, par exemple, nous inspirer de I'approche introduite récemment dans
les travaux de Bellet et al. [BBMS10], ou les auteurs proposent de construire un noyau
- fonction symétrique et non négative - de chaines a partir des distributions d’édition
apprises.






Annexes

Dans cette partie, nous présentons un échantillon plus complet des résultats des
différentes expérimentations menées dans le cadre de 'ANR BINGO2. Nous rappelons
que les tests ont été effectués sur trois TFBS différents : ZF5_B, PAX4.03 et PPARG_02.
Tout d’abord, précisons les tailles des échantillons d’apprentissage et de test.

TFBS | [LS] | [T5S]
7F5 B 182 | 32
PAX4.03 | 148 | 30
PPARG.02 | 48 | 10

Les résultats sont présentés en quatre parties. Premierement, nous montrons pour
chaque TFBS, le modele appris et les données de TRANSFAC®. Deuxiémement, nous
comparons les motifs des cores de TFBS retrouvés. Troisiemement, nous présentons
différents résultats de recherche de TEFBS sur des paires de promoteurs. Enfin, nous
montrons des résultats de détection de TFBS sur des promoteurs uniques.



104 Annezxes
A Expérimentations sur le TFBS ZF5 B
(a) pré-core
‘ A A C T G
A 0.0 1.12E-4  0.0530  2.02E-4 0.0
A | 1.14E-4  0.0416 0.0274 0.0106  0.0334
C | 1.07TE-4  0.0333 0.2224 0.0224 0.079
T 0.0 0.0153  9.38E-4  0.0311  0.0328
G | 0.0175 0.0323 0.0 0.0626  0.2831
(b) core position 1 (c) core position 2
‘ A A C T G ‘ A A C T G
A ] 00 0.0 0.0 0.0 0.0 A | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
A |00 0.0 0.0 0.0 0.0 A |00 0.0 0.0 0.0 0.0
C |00 00 04240 0.0 0.3773 C | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1433
T 100 0.0 0.0 0.0 0.0 T | 0.0 0.0 0.0 0.2372 0.0752
G |00 00 0198 0.0 0.0 G | 0.0 0.2088 0.0 0.0903 0.2451
(d) core position 3
‘ A A C T G
A ] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
A | 0.0 0.0514 0.0487 0.0191 0.0
C | 0.0 0.0455 0.1943 0.0713 0.1108
T | 0.0 0.0144 0.0672 0.0582 0.0362
G | 0.0 0.0482 0.0463 0.0 0.1876
(e) core position 4 (f) core position 5
| A A C T G | A A C T G
A | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 A 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
A | 0.0 0.0646 0.0469 0.0279 0.0416 A |00 00 0.1177 0.0 0.0
C | 0.0 0.0 0.1677 0.0397  0.0653 C | 0.0 0.0 06200 0.0 0.0
T | 0.0 0.0190 0.0488 0.0641 0.04959 T 100 0.0 0.0 0.0 0.0
G | 0.0 0.0560 0.0874 0.0415 0.17924 G |00 0.0 02620 0.0 0.0
(g) post-core
‘ A A C T G
A ] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
A | 0.0 0.0815 0.0210 0.0385 0.0389
C | 0.0 0.0325 0.2012 0.0617 0.0324
T | 0.0 0.0394 0.0568 0.1020 0.0299
G | 0.0 0.0269 0.0711 0.0268 0.1387

Tab. A.1 — Propabilité des opérations d’édition pour chaque position codant le TFBS
ZF5_B dans le CSM.



A. Expérimentations sur le TFBS ZF5_B

105

position | A | C | G | T
01 316 3 5
02 6 1 9 1
03 31 2 8 4
04 51 2 |10 0
05 31 4 8 2
06 5 1 110 1
07 0|14 0 | 3
08 2|0 |12 3
09 1 (11| 1| 4
10 2|2 |11 | 2
11 0|14 | 1 2
12 6 | 0 1 |10
13 51 2 3 7

Tab. A.2 — Matrice poids-position pour le TFBS ZF5_B. Les positions du core sont en

caracteres gras.

MATCH™ CSM
motif | proportion motif | proportion
CGCGC 49.56% CGGCC 22.22%
CGCCC 10.79% CGCGC 16.66%
CGGGC 8.61% CGCCC 11.11%
CGCTC 8.45% CGGGC 11.11%
CGCAC 717% CGTGC 11.11%

Tab. A.3 — Présentation des principaux cores représentant le TFBS ZF5_B trouvés par

MATCH™ et le CSM.
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B Expérimentations sur le TFBS PAX4 03

(a) pré-core

| A A C T
A | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
A | 0.0 0.071 0.033 0.016 0.018
C | 0.0 0.042 0.298 0.076 0.032
T 100 0.019 0.069 0.125 0.014
G | 0.0 0.029 0.055 0.014 0.082
(b) core position 1 (c) core position 2
A A C T G | A A C T G
A |00 00 00 00 0.0 A |00 00 00 0.0 00
A |00 00 00 00 0.0 A|00 10 00 00 0.0
c|00 00 10 0.0 0.0 Cc|00 00 00 0.0 00
T 100 00 00 0.0 0.0 T 100 00 00 0.0 0.0
G |00 00 00 00 0.0 G |00 00 00 00 0.0
(d) core position 3
A A C T G
A |00 00 00 00 0.0
A |00 00 00 00 00
c|]00 00 10 00 0.0
T 100 00 00 0.0 0.0
G |00 00 00 00 0.0
(e) core position 4 (f) core position 5
‘ A A C T G ‘ A A C T G
A |00 00 00 00 0.0 A |00 00 00 0.0 00
A |00 00 00 00 0.0 A |00 00 00 00 00
Cc|]00 00 10 00 0.0 cC|]00 00 10 00 0.0
T 100 00 00 0.0 0.0 T 100 00 00 0.0 0.0
G |00 00 00 0.0 0.0 G |00 00 00 0.0 0.0
(g) post-core
‘ A A C T G
A 0.0 0.0 0.0 0.0 0.012
A 0.0 0.092 0.055 0.049 0.018
C 0.0 0.024 0.245 0.104 0.055
T |1 0.012 0.018 0.061 0.147 0.0
G 0.0 0.018 0.030 0.030 0.024

Annezes

Tab. B.6 — Propabilité des opérations d’édition pour chaque position codant le TFBS
PAX4_.03 dans le CSM.
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position | A | C | G | T
01 6 4 | 413
02 8 2 3| 4
03 3 5 316
04 4 6 | 3] 4
05 4 71115
06 2 9 | 0] 6
07 1 |15 1|0
08 16| 0 | 0 | 1
09 1 14| 2 | 0O
10 3 12| 0 | 2
11 1 12 | 3 1
12 0 6 | 6| 4

Tab. B.7 — Matrice poids-position pour le TFBS PAX4_03. Les positions du core sont
en caracteres gras.

MATCH™ CSM
motif ‘ proportion motif ‘ proportion
CACCC | 100.00% || CACCC |  100%

Tab. B.8 — Présentation du core représentant le TFBS PAX4.03 trouvé par
MATCH™ et le CSM.
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C Expérimentations sur le TFBS PPARG_02

(a) pré-core

A A CcC T G

A 0.0 0.0 0.0 0.012 0.0
A | 0.008 0.185 0.032 0.049 0.049
C 0.0 0.024 0.098 0.049 0.008
T | 0.004 0.049 0.016 0.222 0.020
G 0.0 0.041 0.016 0.008 0.102
(b) core position 1 (c) core position 2
[ A A C T G [ A A C T G
A | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 A |00 0.0 0.0 0.0 0.0
A |00 0.0 0.0 0.0 0.020 A | 0.0 0.083 0.0 0.0 0.104
C | 0.0 0.0 0.041 0.0 0.020 C | 0.0 0.0 0.020 0.0 0.020
T 1 0.0 0.0 0.0 0.062 0.0 T 1 0.0 0.0 0.020 0.021 0.020
G | 0.0 0.041 0.0 0.0 0.812 G | 0.0 0.062 0.0 0.0 0.645
(d) core position 3
| A A C T G
A |00 0.0 0.0 0.0 0.0
A |00 0.0 0.0 0.0208 0.0208
C |00 0.0 0.0417  0.0208 0.0
T | 0.0 0.0833 0.0 0.6875 0.0417
G | 0.0 0.0208 0.0 0.0208 0.0417
(e) core position 4 (f) core position 5
‘ A A C T G ‘ A A C T G
A |00 0.0 0.0 0.0 0.0 A |00 0.0 0.0 0.0 0.0
A | 0.0 0.020 0.062 0.0 0.062 A | 0.0 0.89 0.0 0.0 0.020
C | 0.0 0.083 0.458 0.041 0.041 C |00 0.0 0.020 0.020 0.0
T 1 0.0 0.0 0.020  0.020 0.0 T 1 0.0 0.0 0.0 0.041 0.0
G | 0.0 0.041 0.020 0.0 0.125 G | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

(g) post-core

A A C T G

0.0 00 00 0004 00
0.004 0.124 0.028 0.028 0.025
0.0 0031 0242 0.035 0.012
0.0 0030 0025 0228 0.022
0.0 0019 0012 0017 0.105

QR QF >

Tab. C.11 — Propabilité des opérations d’édition pour chaque position codant le TFBS
PPARG_02 dans le CSM.
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position
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Tab. C.12 — Matrice poids-position pour

sont en caracteres gras.

le TFBS PPARG_02. Les positions du core

MATCH™ CSM
motif | proportion motif | proportion
GGTCA 15.05% GATCA 100%
GGTGA 6.56%
GGCCA 4.95%
GGGCA 4.5%
GCTCA 3.34%

Tab. C.13 — Présentation des principaux cores représentant le TFBS PPARG_02 trouvés

par MATCH™ et le CSM.
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Résumé.

De nombreuses applications informatiques nécessitent 1'utilisation de distances. Dans
le cadre de données structurées, chaines ou arbres, nous utilisons majoritairement la dis-
tance d’édition. Celle-ci correspond au nombre minimal d’opérations d’édition (insertion,
délétion et substitution) nécessaire pour transformer la premiere donnée en la seconde.
Suivant 'application traitée, il est possible de paramétrer la distance d’édition en asso-
ciant a chaque opération d’édition un poids. Dans le cadre de ce manuscrit, nous propo-
sons une technique d’apprentissage automatique supervisé pour apprendre les poids de la
distance décrite précédemment. L’algorithme utilisé, appelé Expectation-Maximisation,
maximise la vraisemblance des parametres du modele a ’aide d’un échantillon d’appren-
tissage composé de paires d’exemples considérés comme similaires.

La premiere contribution de ce manuscrit est une extension de précédents travaux sur
les chaines aux arbres sous la forme de transducteur a un unique état. Nous montrons
sur une tache de reconnaissance de caracteres manuscrits, l'efficacité de I’apprentissage
par rapport a l'utilisation de poids non appris. La seconde est une approche sur les
chalnes sous contraintes. Le modele est représenté par un ensemble fini d’états dans
lequel les transitions sont contraintes. Une contrainte est représentée par un ensemble
fini de fonctions booléennes définies sur la chaine d’entrée et une de ses positions. Nous
utilisons notre modele pour aborder une application de recherche de sites de facteur de
transcription dans des séquences génomiques.

Abstract.

In computer science, a lot of applications use distances. In the context of structured
data, strings or trees, we mainly use the edit distance. The edit distance is defined as
the minimum number of edit operation (insertion, deletion and substitution) needed to
transform one data into the other one. Given the application, it is possible to tune the
edit distance by adding a weight to each edit operation. In this work, we use a supervised
machine learning approach to learn the weight of edit operation. The exploited algorithm,
called Expectation-Maximisation, is a method for finding maximum likelihood estimates
of parameters in a model given a learning sample of pairs of similar examples.

The first contribution is an extension of earlier works on string to trees. The model
is represent by a transducer with a single state. We apply successfully our method on
a handwritten character recognition task. In a last part, we introduce a new model on
strings under constraints. The model is made of a finite set of states where the transitions
are constrained. A constraint is a finite set of boolean functions defined over an input
string and one of its position. We show the relevance of our approach on a molecular
biology task. We consider the problem of detecting Transcription Factor Binding Site in
DNA sequences.
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