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Aula de Hoje
+ Cap. 6 — Jurafsky & Martin — Hidden

Markov and Maximum Entropy Models
—Segbes 6.4 e 6.5
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Trés Problemas Fundamentais
de HMMs

1. Avaliacao: Dado um HMM determinar a
probabilidade de uma dada sequiéncia de
observacgoes.

Decodificacao: Dada uma seqiiéncia de
observagbes e um HMM, descobrir a melhor
(mais provavel) seqliéncia de estados ocultos.

3. Aprendizado: Dada uma seqiiéncia de
observagdes e o conjunto de estados do HMM,
aprender os parametros do HMM (matrizes A e
B.
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Decodificacao

» Dada uma sequéncia de observagdes
Ex.:313
e um HMM, a tarefa do decodificar é:
— Encontrar a melhor sequéncia de estados ocultos.
» Dada a sequéncia de observagdes
0=(040,...07), € um HMM & = (A,B), como
podemos encontrar a sequéncia Q=(q;9,...qy)
que seja 6tima em algum sentido (isto é, que
melhor explica as observagdes).
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Decodificacao

» Uma possibilidade:

— Para cada sequencia de estados ocultos

Ex.: HHH, HHC, HCH,

— Executar o algoritmo “pra frente” pra calcular P(® |O)
» Por que ndo?

— O tempo de execugao é exponencial: NT
* Ao invés disso:

— Utilizamos o algoritmo de Viterbi

— E um algoritmo de programagéo dinamica

— Usa uma treliga parecida com a do algoritmo “pra

frente”.
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A trelica do algoritmo Viterbi
SEECI = SENC)

o O O3

t
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Intuicao do algoritmo Viterbi

» Processar a sequéncia de observagdes da
esquerda para direita, preenchendo a treliga.

« Em cada né da treliga:

v(f)= max  P(qo.qi-gi-1,01,02..01,4r = JIA)
40:d1 5 Gr—1
w(j) = maxvii (i) @i bj(or)
o

ve_1(i) the previous Viterbi path probability from the previous time step
ajj the transition probability from previous state ¢; to current state q;

bj(o;)  the state observation likelihood of the observation symbol o; given
the current state j
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O backtrace do algorimo Viterbi
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O algoritmo de Viterbi

funetion VITERBI(observations of len T state-graph) returns besr-path

num-states — NUM-OF-STATES(stare-graph)
Create a path probability matrix vizerbifmumn-states+2,T+2]
viterbi[0,0] —1.0
for each time step ¢ from 1 to 7 do
for each state s from 1 to num-siates do
viterbi[s,t] «— max [\‘fr('rbi[s’,r— 1] * ngij] # bs(o)
1 < /< num-states
back-pointer[st]—  argmax [ viterbils' ;1 — 1] * ay }
1 < < num-states

Backtrace from highest probability state in final column of vizerdi[] and return path
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A recursao do algoritmo Viterbi

1. Initialization:
vi(j) = agbj(o1) 1<j<N
bu(j) =0
2. Recursion (recall that states 0 and g are non-emitting):
w(j) = rﬁ;l]w,, 1f)aijbjlo); 1<j<N1<t<T

po N »
b (j) = argmaxv,_1(i)a;ibj(o); 1<j<N,1<t<T

i=1
3. Termination:

N
The best score: P+ =v(gp) = malx vr(i)*a;p
i=

The start of backtrace: gr* = bty (gr) = argx'nax vr(i)*air
i=1
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Trés Problemas Fundamentais
de HMMs

1. Avaliacdo: Dado um HMM determinar a
probabilidade de uma dada sequéncia de
observacoes.

2. Decodificacao: Dada uma seqliéncia de
observacoes e um HMM, descobrir a melhor
(mais provavel) seqliéncia de estados ocultos.
Aprendizado: Dada uma seqiiéncia de
observagdes e o conjunto de estados do HMM,
aprender os parametros do HMM (matrizes A e
B.)
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Aprendizado

» Algoritmo Baum-Welch = Forward-
Backward = Pra frente-pra tras (Baum
1972)

« E um caso especial do algoritmo EM ou
Expectation-Maximization (Dempster,
Laird, Rubin)

» O algoritmo aprende as probabilidades de
transicao A= {a;} e as probabilidades de
emissao B={b;(0,)} do HMM.
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Entrada para o
Algoritmo Baum-Welch
+ O =sequéncia de observagdes néo-
rotuladas
* Q =vocabulério de estados ocultos

» Para a tarefa do “sorvete”
-0={132,,}
-Q={H,C}
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Comecando com
Cadeias de Markov

« Como treinar?
— Executar o modelo para a sequencia de
observagdes O.
« Como néo é oculto, sabemos os estados
percorridos = observagoes.
» Com essa informagao, o treinamento sera::
— B = {b,(0,)}: Como cada estado s6 pode gerar um
simbolo, as probabilidades de observagao B sdo
iguais a 1.0
- A={a}: _ Ci—>))
a,.j -~~~ ..
> Cli—g

40
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Estendendo essa
intuicao para HMMs

» Para HMMs, nao podemos obter essas
contagens diretamente a partir das sequéncias.

* |déias do Baum-Welch:

— Estimar as contagens iterativamente.
+ Comegar com uma estimativa para a; e b,, iterativamente
melhorar as estimativas.
— Como obter as estimativas

+ Calcular a probabilidade de uma observagao usando o
algoritmo “pra-frente”

« Dividir essa probabilidade entre todos os caminhos que
contribuiram.
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O algoritmo “pra-tras”
(backward)

+ Definimos a probabilidade pra-tras
da seguinte maneira:

B,(0)= P(0,,1,0,,>--07,1q, =i, ®)
« E a probabilidade de gerar observacdes
parciais O,,," a partir do tempo t+7 até o

final, dado que o HMM esta no estado /
no tempo t e dado 0 HMM &.
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O algoritmo “pra-tras”
+ Calculamos as probabilidades pra-tras por indugao:
— Inicializag&o:
Bo()=a,, 1<i<N
— Inducéo:

N-1

Bi(i) = Zﬂ:‘,‘ bj(0r41) Bra1(f), 1<i<N,0O<r<T
i=1

— Terminacéo:
N-1
P(O[A) = ar(N) =Br(1) =Y _ a1, b;(01) Bi(f)
j=1
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Passo indutivo do algoritmo “pra-tras”

Calculo de B,(i) pela soma ponderada de valores sucessivos B,

" N Byg(N)
(o By(i)= Z; Buut() 3; bioy,,)

b5(04,4)
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Intuicao para re-estimar a;

+ Estimaremos a; através da equagao:

. expected number of transitions from state i to state j
a. =

if

expected number of transitions from state i

* Intuigdo para calcular o numerador:

— Suponha que tenhamos uma estimativa da
probabilidade que uma dada transicéo i->j seja feita
no tempo t na sequéncia de observagdes.

— Se sabemos essa probabilidade para cada t,
podemos soma-las para obter o valor esperado
(contagem) para i->j.
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Re-estimando a;

+ Seja &, a probabilidade de estar no estado
ino tempo te estado jno tempo t+1,
dados O, ; e 0 modelo &®:

gz(iaj):P(qz :i’qt+1 :j IO’/?*)

» Podmos calcular & a partir de not-quite-&,
que é:
not-quite-& (i, /) = P(q: =i, G141 = J,0l2)
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Calculando not-quite-§

Os quatro componentes de P(q, = i,¢i+1=J.014) : a.f.a; e b,(o0,)

I aubl(‘?m)
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De not-quite-§ para §

* Queremos:
§,(0,))=P(q,=iq,,=jl10,2)
* Temos:
not-quite-& (i, j) = Pgr = i.Gr41 = j,0%)
* Que calculamos como:

not-quite-&, (i, j) = 04 () @b (0r 1)y 1(7)
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De not-quite-§ para §

* Queremos:
$,G.j)=P(g,=iq,,=jlO,A)

+ Temos: ) _ o
not-quite-& (i, j) = P(gr = i,gi+1 = J,01%)

« Jaque: .
qu P(X|Y.Z) = P;}fyTZ‘)Z)

+ Chegamos a: E(ij)= not _quite _& (i, J)
a P(O1A)
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De not-quite-§ para §

£ j)= not _quite _& (i, )
PO A)
not-quite-& (7, j) = 0 (i) ﬂz‘jbf(ﬂ’rtl)ﬁm (J)
P(O[A) = or (N) = PBr(1) = i%(i)ﬁr(i)

0 (i) aijbj(0r1)Bre1 (4)
or (N)
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&r(i-j):




De € para a;

. expected number of transitions from statei to state j
b =

v expected number of transitions from state i

» O ndmero esperado de transi¢des do estado i para o
estado j € a soma de & para todos os valores de t.

» O ndmero total esperado de transi¢des a partir do
estado i é a soma da probabilidade de todas as
transigdes que saem do estado i para todos os
valores de t.

* Férmula final:
D =y (Y)
Gj = ST 1N .
2 j:1§r(7-])
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Re-estimando a probabilidade de
observacao b

e This is the probability of a given symbol v; from the
observation vocabulary V, given a state j: b, (v).

A _expected number of times in state j and observing symbol v,

b;(v,)=

expected number of times in state j

Precisamos saber a probabilidade de estar no estado j no tempo ¢:

WA =Pl =102 4= 2BG)

Calculando gamma
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P(OJ2)
. Plg=j,0]n)
w(J) = RN B o) = Z,T:“,,,o,:rk%(j)
! Z;T:1 Y (J)
Em resumo

T 1 E razio entre o niimero
e gf I ) esperado de transigdes do
a .} estado i para o estado j

a,-j

€ 0 nimero esperado de

E E gf I todas as transi¢des a partir
.} do estado i

E razio entre o nimero

Z Yo () oo s que
2 = JS 1.0;=v i t observagdo foi emitida a
bj (‘I’k) partir do estado j é v, e 0

E -Y ( ) nimero esperado de vezes
=11t

que qualquer emissdo é
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emitida a partir do estado j.

Resumo: Algoritmo Pra-frente
Pra-Tras

1) Incialize ®=(A,B)

2) Calcule a, B, &

3) Estime novos ®’'=(A,B)

4) Troque @ por @’

5) Se nao tiver convergido va para o passo 2
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O problema de aprendizado:
Caveats

* A estrutura de rede do HMM é sempre criada
manualmente.

— Néo existe algoritmo de indugdo da estrutura 6tima +
probabilidades

— E sempre uma rede de Bakis = pra frente no tempo.

— Subcaso da rede de Bakist: rede “beads-on-string”:

)iy iy by

+ Baum-Welch s6 garante retornar o maximo
local, ao invés do maximo global.
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