Machine Learning :
apprendre/approximer un automate
a partir de ses traces

Sujet : Reconstruire un systeme dynamique a partir de ses traces d’exécution est un sujet ancien. En théorie
des systemes (linéaires), on parle de system identification, et le sujet est largement couvert essentiellement par les
communautés automatique et traitement du signal. En informatique, il s’agit de retrouver un automate a partir de
proposé le célebre algorithme L-star. Celui-ci suppose 1’acces a un oracle permettant de tester 1’appartenance de
mots ou I’exactitude d’un modele : si I’automate soumis ne produit pas le méme langage que I’automate a deviner,
I’oracle produit alors un mot contre-exemple. De nombreuses variantes existent, selon la puissance de 1’oracle,
voire son absence lorsque les données d’apprentissage sont figées. L’identification de systeme dynamiques est aussi
abordée par la communauté automatique pour des modeles a temps et état continus. Il s’agit alors de retrouver (ou
de découvrir) des lois d’évolution du systeme, sous forme d’équations différentielles. De nouvelles techniques de
machine learning ont été développées dans ce but. On parle d’equation discovery.

L’objectif de ce projet est d’explorer I'intérét des nouvelles techniques de machine learning pour aborder le
probléme de Dana Angluin, c’est a dire identifier (ou approximer) un automate a partir d’un ensemble de traces
éventuellement grand, mais donné a priori. Il a ét€ démontré que les techniques a base de RNN (Recursive Neural
Networks) peuvent apprendre 2 reconnaitre un langage régulier. Etonnamment, I’espace d’état de ces systémes,
bien que vivant dans R et bati par des techniques de gradient stochastique, fait apparaitre des clusters de valeurs
qui refletent d’assez pres le comportement d’une machine discrete, un automate. On retrouve ainsi une propriété
déja manifeste dans les grands modeles de langage (a la GPT4), a savoir la possibilité d’approcher des dynamiques
discretes tres complexes.

L’ objectif de ce projet est d’explorer les capacités d’apprentissage de modeles comme les RNN, les LSTM
(Long-Short Term Memory) mono- et bi-directionnels, autant que les transformers, dans le but d’apprendre ou
d’approximer un automate caché, décrit a partir de ses traces. Plusieurs directions de recherche sont envisageables,
selon le gofit et les aptitudes du candidat.

Les premiers travaux pourront par exemple explorer des problemes de type classification binaire de mots (i.e.
reconnaissance de langage formel), afin d’analyser les criteres sur lesquels se batit une représentation d’état dans
R4, notamment pour forcer la concentration d’état et éviter la duplication inutile (i.e. aller vers 1’apprentissage
d’un automate minimal). On pourra aussi examiner la facon dont ces approches peuvent s’étendre en des modeles
génératifs, en entrainant le modele a prédire la prochaine lettre d’un mot. Dans ces deux cas, une question es-
sentielle reste 1’estimation d’une distance entre le langage appris et le vrai langage caché révélé via un ensemble
fini de traces, c’est a dire la capacité de généralisation du modele. On tentera de proposer plusieurs manieres de
formaliser cette question.

Une autre direction de recherche porte sur I'utilisation d’auto-encodeurs variationnels pour comprimer un
ensemble de traces vers un domaine de représentation compact (le feature space), suffisant pour reconstruire les
traces de la base de données. Certains travaux montrent qu’il est alors possible d’utiliser 1’espace compact de
représentation comme un espace d’état, sur lequel identifier la dynamique du systeéme caché. Approche suivie
par exemple en equation discovery par S. Brunton et al. On pourra explorer I’intérét de cette approche pour des
automates finis.

Sur I'un des axes proposés, on souhaite que le candidat soit en mesure de poser formellement le probleme d’ap-
prentissage pour la structure de réseau de neurones choisie, comprenne en profondeur les algorithmes nécessaires,
soit en mesure de les implémenter ou d’adapter des codes existants, et enfin mette en oeuvre un plan d’expérience
pour les tester. Le compromis entre travail expérimental et développements théoriques s’adaptera aux centres
d’intéréts du candidat.
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