Analyse de séquence : biblio

1 Introduction

Dans de nombreux domaines, on cherche la meilleure séquence d’étiquettes au sens
d’une séquence d’observations : bioinformatique (decriptage des séquences d’ADN),
reconnaissance de la parole, de I’écrit, extraction d’information textuelle dans des do-
cuments. Nous présentons les différents outils rencontrés dans la littérature permettant
I’étiquetage de séquences, ainsi que leurs applications sur des signaux réels, et en par-
ticulier I”écriture manuscrite.

2 Notations

Dans ce document, nous appelerons x la séquence d’observation, et y les étiquettes.

3 Meéthodes a fenétres glissantes

Les méthodes a fenétre glissantes utilisent un classifieur “classique” qui se dé-
place sur la séquence et prend en entrée une fenétre d’observations centrée pour classer
I’élément courant. Pour une fenétre de largeur w = 2d + 1 (d éléments précédents,
1 élément courant et d éléments suivants), il s’agit de déterminer y; , avec la fenétre
< Tit—dy - Tty - -, Tit+d >. LeS méthodes a fenétre permettent ainsi de prendre en
compte le contexte au niveau des observations.

L’apprentissage de ces classifieurs est effectué grace aux algorithmes classiques en
convertissant les éléments a classifier en fenétres a I’aide de leurs voisins.

Si ces méthodes prennent en compte le contexte au niveau des observations, elles
ne permettent pas de prendre en compte les corrélations entre les étiquettes. D’ou I’in-
troduction des méthodes a fenétre glissantes récurrentes.

Les méthodes a fenétre glissantes récurrentes sont basées sur le méme principe que
les Méthodes a fenétre glissantes simples, mais les sorties précédentes y; ¢—q . . . ¥i.t—1
sont utilisées par le classifieur en plus de la fenétre < x;;—q4,..., Tty .., Titya >
pour déterminer y;, .. La récurrence permet de prendre en compte le contexte au niveau
des étiquettes.

Ces méthodes a fenétres glissantes récurrentes ont le plus souvent été mise en
oeuvre en utilisant des réseaux de neurones, soit en connectant les sorties du réseaux a
la couche cachée (recurrent neural network) , soit en bouclant les sorties de la couche
cachée sur les entrées de la couche cachée en appliquant un délai (Time delay neural
network).

Ce type de réseau a été utilisé dans de nombreux domaines tels que la recon-
naissance de codes postaux manuscrits [LeCun 89] ou la reconnaissance de la parole
[Pérez-Ortiz 01].



4 Modeles de Markov cachés

Les méthodes markoviennes et en particulier les modéles de Markov cachés sont
certainement les approches les plus répandues pour la modélisation de séquences. Le
cadre statistique dans lequel les modeles de Markov se placent les rend trés robustes
aux variabilités des signaux réels. De plus, ce sont des modéles dynamiques capables
de segmenter les séquences en faisant intervenir la reconnaissance.

4.1 Formalisation des HMM

Un modele de Markov caché fournit un cadre probabiliste a la modélisation des
séquences. La séquence est modélisée par une succession d’états représentant des en-
titées constituantes du signal (phonémes, acide aminé, mots, lettres, graphémes, etc),
et de transitions probabilisées entre ces états. Les états constituent la couche cachée
du modele qui produit une séquence d’observations. On cherche alors a trouver la sé-
quence d’états cachés la plus probable (y) compte tenu de la séquence d’observation

La modélisation probabiliste d’'un HMM requiert la définition des éléments sui-
vants : le nombre d’états du modele, les probabilités de transition entre les états P(y:|y:—1),
les probabilités d’émission des symboles P(x:|y:), et les distributions des états ini-
tiaux.

Apres avoir fixé le nombre d’états d’un modele, une phase d’apprentissage est né-
cessaire afin de déterminer la matrice des probabilités de transition entre états et les
distributions des états initiaux. Cet apprentissage est généralement effectué grace a
I’algorithme de Baum-Welch.

La meilleure séquence d’étiquettes au sens d’une séquence d’observations et d’un
modele est effectué grace a I’algorithme de Viterbi [Forney 73]. Cet algorithme est
issu de la programmation dynamique, repose sur le principe d’optimalité suivant : le
meilleur chemin pour aller de ¢ = 0 a¢ = N est composé du meilleur chemin pour
allerdet =0at¢t = N — 1etdumeilleur chemin pourallerdet = N —14¢ = N.
L’algorithme de Viterbi consiste ainsi a calculer pour toutes les étiquettes et pour tous
les instants t la probabilité du meilleur chemin amenant a I’état courant, compte tenu
des premieres observations.

L’algorithme de Viterbi, s’il permet de déterminer de maniére efficace la meilleure
séquence d’états pour une séquence d’observations donnée, fait également I’hypothése
d’indépendance des observations, cette hypothése n’étant pas toujours vérifiée dans les
problémes réels.

4.2 Modéles continus/discrets, et vraisemblance des observations

Les modéles de Markov cachés peuvent étre discrets si les observations appar-
tiennent & un alphabet fini de symboles, ou continus si les observations sont continues.
Dans les HMM “classiques”, les vraisemblances des observations continues P (z|y:)
sont modélisées par des mélanges de gaussiennes [Vinciarelli 04] dont les parametres
sont estimés lors de I’apprentissage du modeéle.
Un autre type d’approche, qualifiées d” "hybrides” ou de “neuro markoviennes”,
consiste a remplacer les mélanges de gaussiennes par des classifieurs de type réseau
de neurones. Dans ce cas, les probabilités a posteriori fournies en sortie du réseau
P(y¢|x¢) sont transformées par la régle de Bayes en vraisemblances normalisées P (x¢|y:)/ P (x+).
Une procédure d’apprentissage itérative du systéme hybride est générallement mise en



oeuvre, ou les sorties désirées du réseau de neurones sont fournies par le HMM. La
rétropropagation du gradient est alors appliquée pour la mise a jour des poids du ré-
seau. Ces méthodes ont rencontré un franc succés [Morgan 93, Bengio 95, Gilloux 95,
Knerr 98] car elles permettent de bénéficier du pouvoir discriminant des réseaux de
neurones allié a la capacité de modélisation des séquences des modeles de Markov
cachés.

4.3 Applications des HMM a des signaux réels

Les HMM ont été trés largement appliqués a la reconnaissance de signaux réels.
Dans [Rabiner 90, Bahl 83], les auteurs appliquent les HMM a la reconnaissane de
la parole. La figure 1 montre un exemple de modéle de Markov pour la reconnaissance
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En reconnaissance de I’écriture manuscrite, les HMM ont également été appliqué
pour obtenir des modéles statistiques de lettres [El-Yacoubi 99], chiffres [J. Cai 99],
mots [Chen 94, Mohammed 96], ou de lignes de texte plus ou moins contraintes : ligne
provenant de blocs adresses [Kim 98, El-Yacoubi 02], de dates de cheques [Morita 02,
?], et textes libres [Vinciarelli 04, Marti 00]. Dans [Marti 00], les modeles de mots
sont obtenus par concaténation des modeles de lettres, et les modeles de phrase sont
eux mémes une concaténation des modeles de mots (voir figure 2).

Dans [EI-Yacoubi 99, El-Yacoubi 02], les modéles de mots et de phrases sont éga-
lement obtenus par concaténation des modeles de lettres. Les auteurs rajoutent a gauche
et a droite du nom de rue recherché un modele générique permettant d’absorber les in-
formations non pertinentes telles que le numéro de rue, la nature de la voie, etc. (voir
figure 3).

Dans [Morita 02], les auteurs utilisent les HMM pour segmenter les dates provenant
de chéques en entités plus petites : jour, mois, année, nom de ville. Un module de
reconnaissance spécifique pour chaque type de champs est ensuite appliqué : MLP
pour les séquences numériques (jour, année), HMM pour les mots (mois). Des modeles
élémentaires pour les noms de ville, les espaces inter-champs, les lettres et les chiffres
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FIG. 2 — Modeles de lettre, mot et phrase [Marti 00]
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Fi1G. 3— Modelisation d’un caractére, d’un mot et d’une ligne de texte d’adresse postale
par concaténation successive [El-Yacoubi 99, El-Yacoubi 02]. Dans le modéle de ligne,
deux modéles génériques permettent d’absorber I’information non pertinente (numéro
de rue, la nature de la voie, etc.)

sont appris, et les modéles de mot et de date sont obtenus par concaténation des modeles
élémentaires. Comme cette étape ne cherche pas a reconnaitre la date mais seulement
a la segmenter, la taille du lexique a été diminué en utilisant un seul modele pour
I’ensemble des noms de ville, et le concept de “méta-classe” de chiffre. Nous illustrons
le concept de méta-classe de chiffre par un exemple : le premier chiffre de I’année
étant obligatoirement un “1” ou un “2”, une seule classe est constituée pour ces deux



chiffres. La régle de décision utilisée est basée sur la maximisation de la probabilité a
posteriori P(y|z).
METTRE LES IMAGES DES MODELES

5 Champs conditionnels aléatoires

Les champs aléatoires conditionnels (ou Conditional Random Field : CRF) se si-
tuent dans un cadre probabiliste et sont basés sur une approche conditionnelle pour
étiqueter et segmenter les séquences de données. Le principal avantage des CRF sur
les HMM est que leur nature conditionnelle permet de relaxer les hypothéses faites
sur I’indépendance des observations. En effet, les modeles conditionnels considérent
la probabilité conditionnelle p(z|y) plutdt que la probabilité jointe p(x, y). On donne
donc les probabilités des séquences d’étiquettes possibles pour une séquence d’obser-
vation donnée, et non les probabilités des séquences d’étiquettes et des séquences d’ob-
servation. Contrairement aux modeles génératifs, on ne cherche donc pas a modéliser
les observations.

Plusieurs expériences ont montrés la supériorité des CRF sur les HMM et sur les
MEMM sur des problemes réels, en particulier la recherche d’information [Lafferty 01,
Sha 03, Pinto 03]. En revanche, les CRF n’ont pas encore a notre connaissance été
appliqué a la reconnaissance de I’écriture manuscrite.

5.1 Application

Szummer 2004 [Szummer 04] utilise les CRF sur des documents manuscrits pré-
sentés en figure 4. 1l s’agit d’étiqueter les traits manuscrits comme “appartenant a un
rectangle” ou comme “connecteur”. Sans le contexte, il est impossible de dire a quelle
classe appartient un trait. Les CRF permettent de prendre une décision globale pour
I’ensemble des traits de la figure.

FIGc. 4-

Une fois les traits segmentés (certains sont liés) en “fragments”, les auteurs construisent
un CRF ou chaque fragment est représenté par un noeud du graphe. Les noeuds ont une



variable étiquette associée : +/ — 1.

Les caractéristiques (ou “fonctions potentielles™) évaluent la compatibilité des éti-
quettes en fonction du segment courant et des étiquettes des noeuds voisins. Dans ce
systeme, les caractéristiques sont binaires et réelles.

— Caractéristiques locales : longueur et orientation du fragment ; histogramme des

distances et anges relatifs avec les fragments voisins.

— Caractéristiques globales : caractéristiques sur des paires de fragments (distances
et angles relatifs) ; recherche de formes simples (coins, jonctions), test si pré-
sence de deux coins autour d’un fragment; mesures d’alignements pour voir si
deux fragments peuvent étre paralléles et alignés dans une méme forme.
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