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Résumé

L’apprentissage de modeles stochastiques générant des séquences a de nombreuses
applications en traitement de la parole, du langage ou bien encore en bio-informatique.
Les Automates a Multiplicité (MA) sont des modeles graphiques a variables latentes qui
englobent une grande variété de systemes linéaires pouvant en particulier représenter
des langues stochastiques, des processus stochastiques ainsi que des processus controlés.
Les algorithmes traditionnels d’apprentissage comme celui de Baum-Welch sont
itératifs, lent et peuvent converger vers des optima locaux. Une alternative récente
consiste a utiliser la méthode des moments (MoM) pour concevoir des algorithmes
rapides et consistent avec des garanties pseudo-PAC.

Cependant, les algorithmes basés sur la MoM ont deux inconvénients principaux.
Tout d’abord, les garanties PAC ne sont valides que si la dimension du modele appris
correspond a la dimension du modele cible. Deuxiemement, bien que les algorithmes
basés sur la MoM apprennent une fonction proche de la distribution cible, la plupart
ne contraignent pas celle-ci a étre une distribution. Ainsi, un modele appris a partir
d’un nombre fini d’exemples peut renvoyer des valeurs négatives et qui ne somment
pas a un.

Ainsi, cette theése s’adresse a ces deux problemes. D’abord, nous proposons un élar-
gissement des garanties théoriques pour les modeles compressés, ainsi qu'un algorithme
spectral régularisé qui adapte la taille du modele aux données. Puis, une application en
guerre électronique est aussi proposée pour le séquencement des écoutes du récepteur
superhétérodyne. D’autre part, nous dérivons de nouveaux algorithmes d’apprentissage
ne souffrant pas du probléeme des probabilités négatives et dont certains bénéficient de
garanties PAC.

Mots-clefs : Apprentissage automatique ; Moments, Méthode des (statistique) ; Ren-
seignement électronique ; Modeles stochastiques d’apprentissage ; Analyse séquentielle ;
Processus stochastiques ; Inférence grammaticale ; Automates pondérés
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Abstract

Learning stochastic models generating sequences has many applications in natural
language processing, speech recognitions or bioinformatics. Multiplicity Automata
(MA) are graphical latent variable models that encompass a wide variety of linear
systems. In particular, they can model stochastic languages, stochastic processes and
controlled processes. Traditional learning algorithms such as the one of Baum-Welch
are iterative, slow and may converge to local optima. A recent alternative is to use the
Method of Moments (MoM) to design consistent and fast algorithms with pseudo-PAC
guarantees.

However, MoM-based algorithms have two main disadvantages. First, the PAC
guarantees hold only if the size of the learned model corresponds to the size of the
target model. Second, although these algorithms learn a function close to the target
distribution, most do not ensure it will be a distribution. Thus, a model learned from
a finite number of examples may return negative values or values that do not sum to
one.

This thesis addresses both problems. First, we extend the theoretical guarantees
for compressed models, and propose a regularized spectral algorithm that adjusts the
size of the model to the data. Then, an application in electronic warfare is proposed to
sequence of the dwells of a super-heterodyne receiver. Finally, we design new learning
algorithms based on the MoM that do not suffer the problem of negative probabilities.
We show for one of them pseudo-PAC guarantees.

Keywords : Machine learning ; Method of Moments; Electronic Support ; Stochastic
models ; Stochastic languages ; Stochastic process ; Grammatical inference ; Multiplicity
automata
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Introduction

Dans un grand nombre de domaines, comme le traitement du langage naturel, la
robotique, la bio-informatique, les données sont présentées comme une succession de
symboles. En reconnaissance de la parole, ces symboles correspondent aux informations
fréquentielles extraites pendant des courtes tranches de temps successives. En traite-
ment du langage naturel, les symboles sont plus naturellement formés par les mots
qui s’enchainent pour former des phrases selon un ensemble de regles complexes. En
bio-informatique, on cherche a aligner des séquences biologiques telles que ’ADN pour
retrouver des mutations. En sécurité informatique, la plupart des systémes enregistre un
historique des événements que I'on peut analyser afin de détecter des anomalies telles
que des dysfonctionnements ou des intrusions. En guerre électronique, on cherche a
décoder l'activité des radars adverses interceptés sous forme d’impulsions électroma-
gnétiques. Enfin en robotique, les séquences d’actions prises par le robot modifient
I’environnement percu sous forme de séquences d’observations. Des lors, on recherche
quelle séquence d’actions prendre pour accomplir une tache.

Dans les exemples donnés, la premiere étape avant de pouvoir raisonner est la
construction d’un modele, constitué d’'un ensemble de regles permettant la génération
de ces séquences. Lorsque ’aléatoire est inhérent au probleme ou qu’il est introduit dans
la modélisation a des fins de robustesse, on utilise des régles stochastiques décrivant
le comportement moyen des séquences. Une approche possible est d’apprendre ces
modeles a partir d’exemples de séquences. Une fois le modele génératif appris, on peut
I'utiliser & de nombreuses fins comme la classification, la prédiction ou le décodage.
Dans cette these, nous envisageons comme application la commande d’un récepteur
d’ondes électromagnétiques sélectifs en fréquence. Dans chaque bande de fréquence,
des radars émettent plus ou moins périodiquement. En modélisant par un processus
controlé leur interception par le récepteur, on peut choisir la prochaine bande de
fréquence a écouter. Finalement, ce travail se situe a l'intersection de deux grandes
problématiques : I'inférence de systemes séquentiels et I’apprentissage statistique décrit
ci-dessous.

Inférence de systemes séquentiels

L’apprentissage automatique est un domaine de l'informatique qui s’intéresse a
I'inférence de modeles au travers d’un algorithme travaillant a partir d’exemples. Dans
cette these, on s’intéresse a I’apprentissage de distributions sur des séquences. De telles
distributions peuvent étre tres complexes. Dans le cas général, il faudrait préciser une
probabilité pour chaque séquence de symboles. Ainsi, pour limiter la complexité de la
tache, on supposera que ces distributions sont réalisées par des modeles particuliers
tels que les systémes séquentiels linéaires qui ont un nombre fini de parametres.

Les systemes séquentiels linéaires restent néanmoins tres généraux. On peut les
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utiliser pour modéliser un langage stochastique (une distribution sur tous les mots
de tailles finies) ou pour décrire un processus stochastique (des distributions sur tous
les mots de tailles fixes). Dans ce cas, ils englobent les modeles de Markov cachés et
les modeles a opérateurs observables. En considérant pour les symboles des paires
action-observation, les systemes séquentiels linéaires peuvent réaliser des processus
controlés tels que des processus décisionnels Markoviens partiellement observables ou
encore des représentations a états prédictifs. Enfin, ils sont capables de modéliser
des transducteurs fonctionnant sur des paires de symboles entrée-sortie. En fait, ces
systemes séquentiels linéaires peuvent étre tous décrit comme des cas particuliers
d’un type de modele graphique appelé automates a multiplicité. Dans cette these,
on intéressera en particulier a ceux qui décrivent des langages stochastiques.

Le formalisme des automates a multiplicité en fait un cadre attrayant pour 1’étude
des systemes séquentiels linéaires en général. Nous verrons que ces automates se
décomposent en plusieurs sous-classes de modeles permettant des représentations
plus ou moins compactes et plus ou moins expressives. De méme, certaines de ces
classes, telles que les automates probabilistes résiduels, permettent a des algorithmes
d’inférence d’obtenir de meilleures garanties tout en étant efficaces en temps de calcul.

Ces dernieres décennies, la communauté de linférence grammaticale et celle
de l'apprentissage de processus stochastiques ou contrélés ont évolué sans assez
échanger leurs avancées. En inférence grammaticale, de nombreux progres théoriques
ont vu le jour permettant la définition de nouveaux algorithmes dans des modeles
d’apprentissage de plus en plus exigeants. Quant a la communauté liée aux processus
stochastiques ou controlés, elle s’est concentrée sur 'amélioration des modeles génératifs
et leurs utilisations. Par exemple, en apprentissage par renforcement, les algorithmes de
planification dans les environnements partiellement observables ont bénéficié d’énormes
progreés permettant de traiter des problemes d’ordres de grandeur au moins deux fois
supérieurs. En traitements du langage, les systemes et les modeles se sont complexifiés
afin d’augmenter leur performance.

Ces deux domaines ont en commun de se baser sur des modeles génératifs a variables
latentes, tels que les processus décisionnels Markoviens partiellement observables,
les modeles de Markov cachés ou bien encore les grammaires stochastiques non
contextuelles. Cependant, 'apprentissage de ces modeles a variables latentes est
traditionnellement réalisé par des algorithmes itératifs maximisant la vraisemblance
dont les garanties sont faibles. Par exemple, du c6té des méthodes fréquentistes
I’algorithme Espérance-Maximisation et les descentes de gradients ne garantissent
que de converger vers un maximum local de la vraisemblance. Du co6té des méthodes
bayésiennes, des méthodes variationnelles ou bien des méthodes de Monte-Carlo par
chaines de Markov telles que I’échantillonnage de Gibbs ont été proposées. Bien que,
sous certaines conditions, elles puissent converger vers un jeu de parametres optimal
a posteriori, la qualité du modele inféré dépend de 1'a priori sur les parameétres et
du type de distribution utilisé. Ainsi peu de progres ont été réalisés sur les méthodes
d’inférence afin d’obtenir des garanties statistiques. De plus, ces méthodes sont assez
cotliteuses en temps de calcul quand le nombre de variables latentes et d’exemples
augmentent. Notons tout de méme que les méthodes de Monte-Carlo par chaines de
Markov ont pu bénéficier des avancées en calcul paralléle et sont maintenant beaucoup
plus rapides.

Cependant, ces derniéres années, les méthodes spectrales (plus généralement la
méthode des moments), proposées indépendamment dans les deux communautés, ont
vu le jour du coté des méthodes fréquentistes. Les algorithmes issus de la méthode des
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moments se décomposent en trois grandes étapes. La premiere consiste a estimer des
probabilités jointe du passé, du présent et du futur puis a les organiser en matrices ou
tenseurs. Ensuite, ces algorithmes recherchent un espace linéaire de faible dimension
dans lequel ces matrices peuvent étre approximativement représentées. De cette facon,
on peut représenter efficacement des statistiques suffisantes du passé pour prédire le
futur. En considérant les statistiques suffisantes a deux pas de temps successifs, on peut
retrouver les parametres qui permettent une mise a jour bayésienne de ces statistiques.
Ces parametres sont ceux du modele appris. Sous I’hypothese de linéarité, ces méthodes
permettent d’inférer des modeles au travers d’opérations algébriques peu cofiteuses.
Ainsi, elles sont tres rapides car les probabilités jointes peuvent étre estimées en un
temps proportionnel au nombre d’exemples. Les étapes suivantes prennent un temps
polynome par rapport a la dimension du modele. De plus, ces algorithmes bénéficient
de fortes garanties théoriques issues de la théorie de la concentration de la mesure et de
la perturbation des solutions de systemes d’équations linéaires. Dans la communauté
des processus stochastiques et contrdlés, ces méthodes sont justifiées par 'existence
de variables cachées donnant lieu a des statistiques suffisantes de faibles dimensions.
L’identification d'un espace de faible dimension réalise ainsi un « goulot spectral » entre
le passé et le futur. Dans la communauté de I'inférence grammaticale, ces algorithmes
ont une justification différente. Plutdt que des statistiques suffisantes, on considére
des distributions résiduelles s’apparentant a des distributions conditionnelles. Deés lors,
des résultats théoriques montrent que pour la classe de modele que 'on considére ces
distributions résiduelles appartiennent a un sous-espace vectoriel de faible dimension.

Ainsi, les méthodes spectrales ont contribué a établir un pont « algorithmique »
entre les deux communautés alors que les échanges précédents concernaient principale-
ment la théorie de I'apprentissage. Bien que le point de vue du « goulot spectral » ait
suscité de nombreuses avancées, telles que la méthode des tenseurs et 1'utilisation de
noyaux, qui ne sont pas toujours comprises dans le formalisme de I'inférence gramma-
ticale, celui-ci n’a pas été encore totalement exploité. En effet, ce formalisme a permis
d’établir des résultats géométriques qui, nous le verrons dans cette these, permettent de
dériver des algorithmes plus performants. De plus, ces résultats géométriques ont per-
mis de décrire une hiérarchie complexe de modeles dont la compacité et I'expressivité
ont pu étre analysées en profondeur par la communauté de l'inférence grammaticale.

Le Chapitre 1 définit le formalisme de linférence grammaticale, présente les
automates a multiplicités et décrit la hiérarchie entre les sous-classes de langages
stochastiques. Plusieurs fagons de caractériser les langages stochastiques sont décrites
et on rappelle les principaux résultats permettant de passer d’une représentation a
une autre. Enfin, ce chapitre détaille I’équivalence avec les processus stochastiques et
controlés.

Apprentissage statistique

L’apprentissage statistique est I’étude statistique des propriétés de ces algorithmes.
Il permet de garantir que sous certaines conditions un algorithme apprendra correcte-
ment un modele de la distribution cible. Mais que signifie apprendre correctement ?

Dans un premier temps, on fait face a un probleme de modélisation, différent de
celui de 'apprentissage. Admettons qu’il existe un oracle que 1’on peut interroger pour
connaitre la probabilité de n’importe quelle séquence. De plus cet oracle est capable
de nous dire si un modele réalise la distribution ou sinon renvoie un contre exemple.
Est-ce qu’'un algorithme ayant acces a un tel oracle est capable d’inférer un modele
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accepté par 'oracle ?

Ensuite, on pourra se demander quel sera le comportement asymptotique dun
algorithme qui apprend a partir d'une infinité d’exemples. Finit-il par converger vers
un modele réalisant la distribution cible ?

Puis, on peut étudier le comportement d’un algorithme travaillant a partir d’un
ensemble fini d’exemples. Il faut considérer que nos exemples sont tirés aléatoirement
selon une distribution d’entrainement qui sera souvent la distribution cible mais qui
peut aussi étre différente. Comme la quantité d’information est réduite aux exemples
d’entrainement, la sortie d’un algorithme dépendra du tirage de ces exemples et donc sa
performance aussi. Par exemple, si les exemples ne représentent pas bien la distribution
cible on peut s’attendre a ce qu’'un algorithme se trompe fortement. On peut alors
s’'intéresser au comportement moyen. C’est-a-dire que 'on cherchera, en fonction du
nombre d’exemples, a savoir a quelle distance en moyenne la distribution estimée par
un algorithme se trouve de la distribution cible. Cependant cela ne nous donne que peu
d’information sur comment la performance d’un algorithme peut varier en fonction des
exemples.

Finalement, on préférera plutét borner la distance maximale entre la distribution
apprise et la distribution cible pour les cas les plus favorables. Fort heureusement,
comme les cas défavorables sont les moins probables, on pourra obtenir une borne en
probabilité qui représente la part des cas favorables.

Ces différentes garanties sur la qualité de l'apprentissage sont particulierement
pertinentes quand on contraint le temps d’exécution de l'algorithme. On appelle un
modele d’apprentissage, un ensemble de garanties associées a des contraintes sur le
temps d’exécution. En fonction de l'application, nous verrons que certains modeles
d’apprentissage sont plus adaptés que d’autres.

Ainsi, le Chapitre 2 est dédié a I'apprentissage. D’abord, les différents modeles
d’apprentissage sont présentés et critiqués, afin de proposer un modele d’apprentis-
sage, dérivé du modele Probablement Approximativement Correct (PAC), adapté a
notre probleme. Puis, I’énumération de résultats négatifs et positifs dans ce modele
d’apprentissage, nous guidera vers l'identification d’une classe de modeles a la fois
riche et apprenable. Enfin, sont passés en revue les algorithmes itératifs, puis ceux is-
sus de 'inférence grammaticale et enfin ceux basés sur la méthode des moments. On y
montre que les algorithmes issus de la méthode des moments bénéficient de meilleures
garanties et d'un temps d’exécution plus faible.

Contributions

Cependant, plusieurs problemes subsistent avec la méthode des moments. Tout
d’abord, les bornes actuelles sur ’erreur supposent que le modele appris est au moins
aussi grand que celui ayant généré les exemples d’apprentissages. Lorsque, la dimension
du modele appris est inférieure a la vraie, nous qualifions le modele de compressé. La
premiere partie du Chapitre 3 propose d’élargir ’analyse de I'erreur d’apprentissage aux
modeles compressés. En particulier, nous nous intéresserons a l’algorithme SPECTRAL.
Comme un modele compressé ne peut pas représenter la dynamique du systéeme dans
sa totalité, nous verrons qu'un biais, étudié dans I'état de I'art, subsiste. Cependant,
aucune étude ne s’intéresse au comportement statistique de ’algorithme SPECTRAL.
Nous proposons ainsi une analyse non asymptotique de ’erreur pour l'apprentissage de
modeles compressés. En somme, nous obtenons une borne sur I’erreur représentant un
compromis biais-variance. Celle-ci permet de conclure que la dimension du modele doit

4



LISTE DES TABLEAUX

étre choisie en fonction du nombre d’exemples. Lorsque ceux-ci sont en faible nombre,
il peut étre plus avantageux d’apprendre un modele compressé et donc moins complexe
afin d’éviter le sur-apprentissage. Lorsque les exemples se font plus nombreux, nous
pouvons revenir a 'apprentissage d’'un modele d’une taille suffisante afin d’éliminer
le biais. Enfin, comme les bornes sur I'erreur dépendent de faibles valeurs singulieres,
il se peut que la représentation soit mal conditionnée et I'algorithme d’apprentissage
instable. Pour pallier les problemes de stabilité et de choix de la dimension, nous
proposons un algorithme SPECTRAL régularisé qui adapte la dimension du modele
en fonction des données. Les contributions de ce chapitre ont donné lieu a une
communication [Glaude et collab., 2014].

Dans le Chapitre 4, une application de l'algorithme proposé au Chapitre 3 au
controle d’un récepteur en guerre électronique est présenté. L’objectif est de définir
une stratégie qui balaye le spectre fréquentiel pour intercepter des illuminations radars
afin de surveiller I'activité électromagnétique adverse. Nous proposons de modéliser
I'interception des illuminations d’un radar par un processus contrdlé. Les contributions
de ce chapitre ont donné lieu a une communication [Glaude et collab., 2015a].

La méthode des moments a un deuxiéme inconvénient. Elle a été dérivée pour
apprendre des automates a multiplicité quelconques, parmi lesquels figurent ceux
réalisant des distributions. Ainsi bien que l'apprentissage soit pseudo-PAC, il est
dit impropre. En effet, avant de converger vers un automate réalisant un langage
stochastique, la méthode des moments renvoie des automates qui n’ont aucune garantie
de réaliser un langage stochastique. En général, les valeurs retournées par I'automate
appris ne somment pas a un, peuvent étre négatives et ne sont en aucun cas des
probabilités. Cette caractéristique est souvent référence dans la littérature comme le
probléme des probabilités négatives. Plus formellement, on dit dans la terminologie
PAC que l'ensemble d’hypotheses est plus large que l’ensemble des concepts. Cet
inconvénient peut étre tres problématique pour l'application qui utilise le modele
appris. En effet, certaines applications nécessitent de travailler avec des probabilités.
C’est le cas des lors que 1'on calcule des espérances. D’autre part, pour la planification,
si le noyau de transition est décrit par une mesure non-bornée, I’algorithme d’itération
de la valeur peut diverger. Enfin, ce probleme empéche d’utiliser la solution trouvée
pour initialiser un autre algorithme comme Espérance-Maximisation. Comme il a été
montré qu’il n’existe pas d’algorithme propre avec des garanties pseudo-PAC pour
apprendre des automates a multiplicité réalisant des langages stochastiques, nous
sommes contraint de réduire ’ensemble des concepts. Les Chapitres 5 a 7 apportent
des solutions de complexités croissantes pour retrouver des probabilités en réduisant
I’ensemble d’hypotheses et ’ensemble des concepts.

Dans le Chapitre 5, nous proposons un algorithme, NNSPECTRAL, dans la veine de
I’algorithme SPECTRAL. NNSPECTRAL a l’avantage de contraindre dans sa conception
les parametres du modele a étre positifs. La premiere conséquence est la positivité des
valeurs retournées. Deuxiémement, les erreurs introduites par les changements de signes
des parametres de faibles valeurs sont éradiqués. Malheureusement, en son sein cet
algorithme doit identifier une enveloppe convexe. Or, dans sa généralité, ce probleme est
mal posé et NP-dur. NNSPECTRAL a donc recours a des heuristiques qui condamnent
toute possibilité d’analyse de la convergence. Néanmoins, NNSPECTRAL conserve une
complexité linéaire avec le nombre d’exemples. Expérimentalement, NNSPECTRAL
semble moins enclin a converger vers de mauvais minimaux locaux et obtient de tres
bonnes performances. Cependant, le modele appris réalise une fonction positive qui
doit étre normalisée pour obtenir une distribution. Pour des raisons évidentes, cette
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normalisation ne peut étre effectué que localement, c’est-a-dire pour un nombre fini
d’événements. Les contributions de ce chapitre ont donné lieu a deux communications
[Glaude et collab., 2015b,c].

Le Chapitre 6 propose une variante de l'algorithme NNSPECTRAL, qui effectue
une normalisation globale du modele. Celui-ci aussi se base sur I'identification d'une
enveloppe convexe. Cependant, au lieu de travailler avec des probabilités jointes, celui-
ci recalcule des distributions conditionnelles. De cette fagon, 'algorithme CH-PNFA |
renvoie un modele globalement normalisé. Il retourne donc directement des probabilités.
Comme NNSPECTRAL, 'apprentissage n’est pas consistant a cause de 'utilisation
d’heuristiques pour lidentification de l’enveloppe convexe. De plus, 'utilisation de
distributions conditionnelles crée des instabilités et les performances sont légerement
moins bonnes que NNSPECTRAL. Cependant, a la différence de NNSPECTRAL, la
solution trouvée par CH-PNFA permet d’initialiser un algorithme itératif comme
Espérance-Maximisation. Ainsi, il devient possible de combiner les avantages de
NNSPECTRAL et de I'algorithme Espérance-Maximisation qui a la garantie d’améliorer
a chaque itération la vraisemblance du modeéle.

Le Chapitre 7 poursuit la quéte d’un algorithme pseudo-PAC pour l'inférence de
distributions a variables latentes. Pour ce faire, nous identifions une classe d’automates
d’expressivité intermédiaire pour laquelle I'identification d’une enveloppe convexe peut
étre réalisée exactement de fagon robuste et en temps polynomial. Nous proposons
donc un dernier algorithme, CH-PRFA, qui possede des garanties pseudo-PAC. Bien
qu’au sens strict I'apprentissage soit impropre, le modele appris est contraint de réaliser
une distribution. Nous évitons ainsi les inconvénients de ’algorithme SPECTRAL. De
méme, que CH-PNFA, ce dernier algorithme repose l'estimation de distributions
conditionnelles. L’analyse non-asymptotique, ainsi que les expériences, montrent que
cette propriété crée une certaine instabilité. L’étude théorique permet de mieux cibler la
source de cette instabilité et d’y apporter différentes solutions. Comme dans le chapitre
précédent, nous explorons la combinaison de CH-PRFA avec ’algorithme Espérance-
Maximisation. Enfin, CH-PRFA, en plus d’étre tres rapide, obtient de trés bonnes
performances. Les contributions de ce chapitre ont donné lieu & deux communications
[Glaude et collab., 2015d; Glaude et Pietquin, 2016].

Plan

La premiere partie regroupe les définitions, les propriétés et les résultats de la
littérature qui seront utilisés dans les parties suivantes. Le Chapitre 1 présente la théorie
des séries rationnelles, leur représentation par des automates a multiplicité et leur lien
avec les séries reconnaissables. Nous nous concentre ensuite sur les séries rationnelles
qui représentent des distributions, les langages stochastiques. Puis, nous établissons
une hiérarchie entre différentes classes de langages stochastiques. Pour chacune de
ces classes, nous donnons une caractérisation géométrique et nous décrivons le type
d’automates qui réalise les langages stochastiques de cette classe. Enfin, nous dressons
un tableau d’équivalence avec les automates réalisant des processus stochastiques et
controlés.

Le Chapitre 2 commence par passer en revue les différents modeles d’apprentissage
étudiés dans la littérature de linférence grammaticale. A la fin de cette partie, & partir
des résultats existants a la fois positifs et négatifs, nous définissons un modele assez
restrictif pour étre intéressant et assez permissif pour obtenir des résultats positifs. Dans
une seconde partie, nous revoyons les algorithmes d’apprentissage existants. Ceux-ci
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sont classés en trois grandes familles. Enfin, nous concluons notre état de l'art et
I'on dégage deux grandes problématiques attaquée dans cette these : 'apprentissage de
modeles compressés et le probleme des probabilités négatives. Ces deux problématiques
forment les deux parties suivantes.

La deuxieme partie s’adresse a 'apprentissage de modeles compressés avec une
application dans le domaine de la guerre électronique, ou le modele, ainsi que sa taille
sont appris en ligne. Le Chapitre 3 présente d’abord 1’état de ’art des analyses non-
asymptotiques de 'erreur d’apprentissage des algorithmes basés sur la méthode des
moments. Nous y discutons les différentes techniques utilisées ainsi que les études sur le
biais des modeles compressés. La second moitié du Chapitre 3 présente les contributions
de T'auteur. Nous proposons une analyse non-asymptotique de l'apprentissage de
modeles compressés qui, une fois combiné aux bornes précédentes, met en exergue le
compromis biais-variance. Puis, nous présentons un algorithme SPECTRAL régularisé
qui fait la part entre le biais et la variance en choisissant la dimension du modele appris
en fonction des données. Une étude empirique sur des problemes artificiels montre le
gain apporté par la régularisation.

Puis, le Chapitre 4 présente une application de 1’algorithme du Chapitre 3 pour le
séquencement de récepteurs superhétérodynes. Une description technique du probleme
est donnée, incluant une présentation de la chaine de traitement en guerre électronique
et la séparation du séquencement en veille et analyse. Puis, un état de l'art des
stratégies de veille et d’analyse est présenté. Ensuite, nous formulons le probleme
du séquencement comme un probleme de prédiction des prochains passages de lobes.
La modélisation de ce probleme par des processus controlés permet 'application de
I’algorithme présenté au Chapitre 3. Au cours de 'expérimentation, nous abordons les
problématiques d’apprentissage en ligne (des modeles et de leurs tailles), d’utilisation
de caractéristiques, et de compromis entre exploration et exploitation. Enfin, des
expériences sur des données simulées montrent I’apport d’'une méthode d’apprentissage
en ligne par rapport aux méthodes conventionnelles.

Nous passons ensuite la troisieme et derniere partie guidée par la recherche
d’algorithme d’apprentissage sans le probleme des probabilités négatives et pourvus
de garanties pseudo-PAC. Le Chapitre 5 présente 'algorithme NNSPECTRAL basé
sur la recherche de sous semi-modules. L’algorithme fait appel a des méthodes de
décomposition en matrices non-négatives, ainsi qu’a des algorithmes de moindres
carrés non-négatifs. Un bref état de 'art de ces méthodes est proposé. Nous décrivons
ensuite les trois ensembles de données qui serviront a 1’évaluation des algorithmes
des Chapitres 5 a 7. Plusieurs criteres d’évaluation sont présentés et le protocole
expérimental est défini. Puis, les trois autres algorithmes issus de la méthodes des
moments, ainsi que l'algorithme de Baum-Welch, qui sont utilisés en comparaison,
sont détaillés. Ensuite, I'implémentation des différents algorithmes est discutées. En
particulier, nous expliquons comment utiliser des séries auxiliaires, normaliser la
variance, choisir la base et la dimension des modeles. Nous expliquons aussi comment
utiliser les algorithmes présentés pour apprendre des processus stochastiques au lieu
de langages stochastiques. Enfin, aprés présentation des résultats, nous comparons
I’algorithme NNSPECTRAL avec des approches de 1'état de I’'art pour 'apprentissage
de chaines de Markov cachées.

Le Chapitre 6 est plus bref. Il présente une variante de NNSPECTRAL, appelée
CH-PNFA, qui répond au probléeme de normalisation globale. Nous revoyons dans ce
chapitre comment les moindres carrés non-négatifs sous contraintes peuvent s’exprimer
comme un probléeme de programmation quadratique avec des contraintes linéaires.
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Puis, nous étudions les propriétés d’existence et d’unicité de la solution. Ensuite, nous
discutons de l'utilisation de CH-PNFA pour l'initialisation d’algorithmes itératifs.
Enfin, les performances de CH-PNFA sont données, en particulier en tant que
procédure d’initialisation de I'algorithme de Baum-Welch.

Le Chapitre 7 est dédié a l'algorithme CH-PRFA. Nous y décrivons d’abord les
matrices séparables au centre de la caractérisation d’un langage stochastique par
sa matrice de Hankel. Cette caractérisation adaptée a la sous classe de langages
stochastiques que I'on considere permet de dériver I'algorithme CH-PRFA. Ensuite,
les algorithmes de décomposition de matrices séparables sont classés en trois grandes
catégories. Parmi les algorithmes récursifs, un en particulier, SPA est sélectionné pour
I’analyse non-asymptotique de CH-PRFA. Cette analyse montre certaines faiblesses
de CH-PRFA issues des algorithmes actuels de décomposition de matrices séparables.
Plusieurs solutions sont proposées pour palier au probleme dont une variante de SPA.
Ensuite, les expériences confirment 'intuition donnée par I’analyse non-asymptotique
en comparant différents algorithmes de décomposition de matrices séparables sur
plusieurs tailles de base. Enfin, les performances de l'algorithme CH-PRFA, ainsi
que son utilisation pour initialiser de ’algorithme de Baum-Welch, sont évaluées.

Un chapitre de conclusion cl6t la thése en comparant les algorithmes proposés dans
les Chapitres 5 a 7. Puis, un plan pour des recherches futures est présenté.
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CHAPITRE 1. LANGAGES STOCHASTIQUES ET AUTOMATES

Notations

Dans ce manuscrit, les vecteurs seront indiqués par des caracteéres gras et les
matrices par des lettres majuscules. La matrice identité de taille d est noté I;. La
fonction indicatrice d’ensemble est notée 1g (F') et vaut 1 si F C E, 0 sinon. Cette
fonction est étendue aux singletons, 1. (f) vaut 1 si e = f et 0 sinon. Pour un ensemble
E, on note 2¥ 'ensemble des parties de E. Dans ce chapitre, les notations et la plupart
des résultats sont repris de Denis et Esposito [2008]. La plupart des preuves sont omises
mais certains résultats importants sont redémontrés.

Introduction

Dans ce chapitre, on définit les objets mathématiques et leurs propriétés, essentielles
pour les chapitres suivants. Apres quelques rappels en algebre linéaire, on introduira
les séries formelles rationnelles qui sont des fonctions qui associent a toute séquence
de symboles un scalaire. Nous donnerons deux autres définitions équivalentes. L’'une
permet de représenter une série par un modele graphique appelé automate, I'autre
donne une représentation linéaire qui permet I’évaluation de la série par un calcul
matriciel. Ensuite, on définira la matrice de Hankel, qui caractérise entiérement
une série. Cette matrice a des propriétés intéressantes sur son rang et utile pour
lapprentissage. Ainsi, les résultats permettant de passer de la matrice de Hankel a la
représentation linéaire sont fondamentaux pour dériver des algorithmes d’apprentissage
basés sur la méthode des moments.

Ensuite, on se concentre sur les langages stochastiques qui sont des séries
formelles rationnelles particulieres, représentant des distributions sur les séquences de
longueurs finies. La représentation d’un langage stochastique par une famille finie de
langages stochastiques permettra d’obtenir une hiérarchie entre des sous-ensembles de
langages stochastiques rationnels. Ces sous-ensembles sont définis naturellement par des
propriétés géométriques. Nous verrons aussi que ces classes de langages stochastiques
correspondent a des automates satisfaisants des contraintes particulieres.

Puis, on expliquera que la classe la plus générale de langages stochastiques ne
peut pas étre décrite de facon récursivement énumérable. Cette propriété induit
I’absence d’algorithme d’inférence consistant contraint a retourner des distributions.
Ainsi, on s’intéressera a des automates décrits par un ensemble fini de contraintes.
Ces classes d’automates sont moins expressives et représentent les langages de
facon moins compacte mais permettent d’obtenir des algorithmes d’inférence propres.
Malheureusement, on verra au chapitre suivant que linférence de tels langages
stochastiques restent néanmoins difficile, ce qui proscrit l'existence d’algorithmes
efficaces. Nous présenterons ainsi une derniere classe de langages stochastiques, moins
riche, mais pour laquelle on donnera au Chapitre 7 un algorithme d’inférence consistant,
efficace et contraint a retourner des distributions.

Enfin, on présentera les processus stochastiques et les processus contrélés dont
Ianalyse est tres similaire a celle des langages stochastiques. Ainsi une hiérarchie
similaire de sous-ensembles et d’automates sera établie par analogie. En particulier, on
verra que de nombreux modeles graphiques populaires entrent dans cette hiérarchie.
Deux diagrammes récapitulatifs concluent ce chapitre.
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CHAPITRE 1. LANGAGES STOCHASTIQUES ET AUTOMATES

1.1 Préliminaires

1.1.1 Algebre linéaire

Dans cette section, on rappelle les définitions de trois structures algébriques
peu communes : les monoides, les semi-anneaux et les semi-modules qui sont une
généralisation respectivement des groupes, des anneaux et des espaces vectoriels.

Définition 1 (Monoide).
Soit E un ensemble, un monoide (E,*,e) est une structure algébrique telle que,
(i) E est stable pour la loi x (Vz,y € B, zxy € F);
(i) la loi % est associative dans E (Vx,y,z € E, (xxy)xz=x*(y*2));
(iii) il existe un élément neutre e pour la loi x (Je € E,Vr € E, xxe=exx =1x).
Un monoide est dit commutatif siVax,y € E, xxy =1y *x.

Définition 2 (Semi-anneau).
Soit E un ensemble, un semi-anneau (E,+,%x,0,1) est une structure algébrique telle
que,

(i) (E,+,0) est un monoide commutatif;
(ii) (E,x,1) est un monoide;
(iii) X est distributif par rapport a + (Vx,y,z € E, x X (y+2) =xxXy+ax Xz et (x+
Yy Xz=xXz+yxXz);
(iv) 0 est absorbant pour la loi x (Vr € E, 2 x0=0xx=0).

Un semi-anneau est dit commutatif si (E, x,1) est un monoide commutatif. Un semi-
anneau est dit unitaire si 1 est un élément neutre pour la loi x (Vr € E, 1 x z =

rx1=1).

Dans la suite on ne considérera que des semi-anneaux unitaires commutatifs.
Exemple. R et R sont des semi-anneaux. De plus, IR est aussi un corps commutatif.

Soit K un anneau, on note pour la suite K™*" ’ensemble des matrices de taille
m X n a coefficients dans K. On remarque que K™*™ est un semi-anneau.

Définition 3 (Semi-module).
Soit (K, +k, Xk,0x,1g) un semi-anneau, (V,4+y,0y) un monoide commutatif et une
loi externe - de K x 'V dans V vérifiant pour tout éléments a,b € K et x,y € V,

(i) (a xgb)-z=a-(b-x),
(ii) (a+xb)-x=(a-x)+n (b-x),
(iii) a-(x+py) = (a-x)+uy (a-y),
(iv) 1x -x ==
alors (V,+v,-) est un K-semi-module.

Soit V un K-semi-module et S un sous-ensemble de V', on note [[S]] le plus petit sous
semi-module de V' contenant S. On appelle [[S]] le sous semi-module généré par S. On
peut montrer que [[S]] = {Zle kisilde N, k; € K, s; € S } Les structures algébriques
définies ci-dessus qualifient les ensembles qui font I'objet des sections suivantes.
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1.2 Séries

Dans cette section, on définit d’abord de trois facons différentes un type de fonction
qui associe un scalaire a toute séquence finie de symboles. On appelle ces fonctions des
séries. La premiere définition, par les séries rationnelles, étend celle des polynomes.
La seconde définition, donnée par les séries reconnaissables, associe une représentation
linéaire. La troisieme définition utilise les automates a multiplicité. Puis, on présentera
un Théoreme fondamental pour les séries rationnelles qui permettra de montrer que
les trois définitions sont équivalentes.

1.2.1 Séries formelles rationnelles

Cette section définit formellement des objets que ’on manipulera tout au long de
la these. On appelle un alphabet un ensemble de symboles. Dans la suite, on notera
généralement 'alphabet . Un mot est une suite de symboles. La longueur d’'un mot u,
notée |u|, est le nombre de symboles qui composent 1. On note !, £=I 3* les ensembles
respectivement des mots de longueur [, de longueurs inférieures ou égales a [, des mots
de longueurs finies. La concaténation de deux mots u et v est notée uv. On note uV,
la concaténation d'un mot u et d’ensemble de mots V' tel que uV = {uv|v € V}. De
plus, on note u~'V = {v|uv € V} les suffixes des mots V' commencant par u. Le mot
vide, c’est-a-dire de longueur nulle, est noté ¢.

Définition 4 (Série formelle).

Soit X un alphabet fini et K un semi-anneau, une série formelle r est une fonction
de ¥* dans K. On appelle les r(u) (u € ¥*) les coefficients de la série. Celle-ci peut
s’écrire comme la somme formelle r =Y e 7(u)u.

Le support d’une série est I’ensemble des mots associés a des coefficients non nuls,
formellement supp(r) = {u|r(u) # 0}. Un polyndme est une série dont le support est
fini.

On note K ((X)) 'ensemble des séries formelles et K (X) I'ensemble des polynémes.
On peut définir la somme de deux séries r,] en sommant leurs coefficients respectifs
r4+1 = Yuen(r(u) + l(u))u. Le produit de deux séries r et [ est défini par rl =
S wesr (Xupew M(w)l(v)) w. La série 0 est celle dont tous les coefficients sont nuls. La
série 1 est la série dont tous les coefficients sont nuls sauf celui de € qui vaut 1. Ces
opérations munissent K ((X)) d’une structure de semi-anneau dont K (¥) est un sous
semi-anneau.

Une série formelle r est quasi-réguliére si r(e) = 0. Si une série r est quasi-réguliere
alors pour chaque mot u € ¥*| il n’existe qu'un nombre fini d’entiers i tel que r*(u) # 0.
Ainsi, si 7 est quasi-réguliere, la série v+ définie par 7 (u) = Y, 7" (u) existe bien.

Définition 5 (Ensemble des séries formelles rationnelles).

L’ensemble K™ (%)) des séries formelles rationnelles est le plus petit sous semi-
anneau de K ((3)) contenant K (X) tel que pour toute série quasi-réguliére r €
Kt ((5)), r e KM (X)),

On qualifiera dorénavant de séries rationnelles les éléments de K™ ((X)). Cet
objet pour l'instant trés abstrait posséde plusieurs représentations équivalentes qui
sont détaillées dans la prochaine section.
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1.2.2 Séries formelles reconnaissables

Cette section explicite la représentation linéaire en termes de matrices et de vecteurs
de certaines séries, dites reconnaissables.

Définition 6 (Ensemble des séries formelles reconnaissables).

Une série formelle r est reconnaissable s’il existe un morphisme multiplicatif A : ¥* —
K™ d € INT (c’est-a-dire vérifiant Yu,v € ¥*, A(uv) = A(u)A(v)) et deux vecteurs
Qp, Qs € K tel que Yu € X*, r(u) = ag A(u)aw,. On appelle le triplet (ap, A, o)
la représentation linéaire de r. On appelle d la dimension de r. On note K™ ((X))
I’ensemble des séries formelles reconnaissables.

Dans la suite, pour tout symbole o de ¥, on note A, la matrice A(c). Par abus de
notation, on désigne aussi par A, la matrice créée par concaténation horizontale des
{A,}sex. On note aussi Ay, la matrice tel que Ay, = 3,5, A,. De plus, pour tout mot
uw=o0y...07,onnote A, = A(u) = A,, ... As,. On a de plus que A, = 1.

Définition 7 (Représentation linéaire minimale).
Une représentation linéaire d’une série est dite minimale s’il n’existe pas de représen-
tation linéaire de la méme série de dimension strictement inférieure.

Définition 8 (Représentations linéaires similaires).

Deux représentations linéaires de dimension d, (o, A, o) et (By, B,B.) sont
similaires s’il existe une matrice M € K% inversible telle que cy = BoM, Qoo =
M~18_ et pour tout mot u € ¥*, A, = M 'B,M. On vérifie directement que des
représentations linéaires similaires définissent la méme série.

1.2.3 Séries formelles réalisées par un automate

Dans cette section, on définit d’abord deux types de machines a états, appelées
aussi automates finis. Lorsque 'on associe des poids aux transitions, ces automates
définissent des séries.

Définition 9 (Automate fini non déterministe, ou Non-deterministic Finite Automata
(NFA)).

Un automate fini non déterministe, ou Non-deterministic Finite Automata (NFA)
est un quintuplet (X,Q,Qr, Qr,0) ou X est un alphabet, Q) un ensemble fini d’états
contenant un ensemble d’états initiaux noté Q; et un ensemble d’états finaux noté Qp.
§ est une fonction, dite de transition, de Q XX a valeur dans 29 vérifiant 6(q,¢) = {q},
0(q,u0) = Uges(qu)0(q',u) pour tout g € Q, 0 € 3 et u € X .

On note aussi ¢ la fonction de transition étendue a 29 x ¥* & valeur dans 29 et
définie par 0(R,u) = Uyerd(q,u) pour tout R C @ et u € ¥*. Un mot est reconnu par
un automate si en partant d’un état initial, il existe un chemin, défini par la fonction
de transition et les symboles qui composent le mot, qui termine dans un état final.

Définition 10 (Automate fini déterministe, ou Deterministic Finite Automata (DFA)).
Un automate fini déterministe, ou Deterministic Finite Automata (DFA) est un NFA
avec un unique état initial (Qr = {qv}) et tel que ¥Yq € Q, Yu € ¥*, |§(q,u)| < 1.

Dans les DFA, a chaque mot n’est associé qu’au plus un seul chemin.
En associant des poids aux transitions, on peut définir un nouveau type d’automate.

Définition 11 (Automate a multiplicité dans K ou K-Multiplicity Automata
(K-MA)).

16



CHAPITRE 1. LANGAGES STOCHASTIQUES ET AUTOMATES

Un automate a multiplicité dans K ou K-Multiplicity Automata (K-MA) est un quin-
tuplet (3,Q,t,p,7) ot X est un alphabet, Q un ensemble fini d’états, 1 : Q — K la
fonction initiale, o : Q X XX Q — K la fonction de transition et 7 : Q — K la fonction
finale.

Un exemple d’automate a multiplicité est représenté sur la Figure 1.1, ainsi que sa
représentation linéaire.

De méme que pour les NFA, on définit la fonction de transition étendue ¢ :
Qx X" x Q — K vérifiant (g, uo, q') = 3eeq ¢(q u, $)p(s,0,4) et (q,€,q) = 1,(¢).
De plus, on définit aussi ¢ sur des ensembles d’états et des ensembles de mots, soit
R, S CQetU C X" alors

©(R,U,S) = Z Z Z o(r,u, s).

reR seSuelU

Cela revient a sommer sur tous les chemins possibles allant d’un état de R a un état
de S et émettant une séquence de symboles de U, le produit des poids de transition le
long des chemins.

aw=()  a=(o)  a=(13)  a=()

FIGURE 1.1 — Un automate multiplicité a deux états (q1 et g2) sur alphabet ¥ = {a,b} et
sa représentation linéaire.

Définition 12 (Support d'un K-MA).

Soit un K-MA M = (X,Q,t,0,7), on note Qr = {q € Qlu(q) # 0} Uensemble des
états initiaur, Qr = {q € Q|7(q) # 0} Uensemble des états finauzx et 6(q,u) = {¢ €
Qle(q,u,q") # 0} la fonction de transition, alors le NFA (2, Q, 