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Rozpoznavani jednotlivych slov

m Ja danamnozinaslov W = {Wy,...,W}.
m Je pozorovana posloupnost pfiznakovych vektor{
X = Xg,...,X7 (promluva).

m Které slovo bylo fe€eno?
— rozhodnuti podle Bayesovy véty
P(X W) -P(W)
P(X)

I* = argmaxP (W, | X), kde P(W,|X) =
|

m A priori pravdépodobnosti slov P (W) se odhaduji vypocitanim
testovaciho vzorku.

m P(X | W) nelze aproximovat hustotou normalniho rozdéleni,
protoze délka T promluvy je variabilni.

m Ale P(X | W)) Ize odhadnout pomoci skrytych Markovovych
modelli (Hidden Markov Models, HMM).
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Hidden Markov Models

Uloha: Vypotitej pravdépodobnost P (Xy, X2, ..., X7 ) pro libovolné
hodnoty délky T.

m Problém 1: Nahodny proces, ktery tvori x;, ve skute¢nosti neni
stacionarni, tj. P(x;) je napf. zavislé na mluvené hlasce;
proto neni mozné snadné pocitat
P(X1,X2, -, X7 ) = [T1—1 P (%t).

m Problém 2: x; mohou byt pfiznakové vektory, proto je napf.
pocitani P (X;_1, X;) narocné;
kdyZz ma x; 24 dimenzi, jsou pro 10 pfiznakovych vektorli nutné
240-dimenzionalni hustoty.



Hidden Markov Models

Trik 1: Uvedeni diskrétnich, skrytych stavli g; € {s1,...,Sn}
B X; jsou zavislé jen na aktuélnim stavu q:
P (X1, X2, ..., XT) =
> an,ar P(@1) - P(xala) - TT{—p P(x[at) - P(qkelq, ---Ge—1)
Trik 2: Pfedpokladej, Ze nahodny proces, ktery tvofi gz, je stacionarni
Markovlv proces prvniho fadu, tj. plati
P(dt | 91, Gt—1) = P(at | At—1)-
m Pak Ize vypocitat P (X1, Xo, ..., X7 ) takto:
P (X1, X2, XT) =Yg, qr P(A1)-P(Xa|d1)-TT{_ P(X|ckt)-P(cie|dlt—1)
Pro vypocitani P(xy, X2, ..., Xt ) jsou tedy nutné jen hustoty
P(Xt|at), dt € {S1,...,Sn } @ pravdépodobnosti P(qt|d;_1)-
m Pokud je Markovlv proces stacionarni, P(qt|g;_1) jsou nezavislé
nat; Ize je ulozit do matice NxN.
m P(qy) jsou N rdizné hodnoty.
m Lze vybrat P(x;|q;) podle aplikace, napf. N rliznych hustot
normalniho rozdéleni.
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Hidden Markov Models: definice

HMM X = (w,A, B), kde bi(0)  bx(0)  bs(O)
m 7 = (7;): P(qy1) poCatecni pravdépodobnosti
m A = [a;]: P(0c = sj|gi—1 = si) pfechodové pravdépodobnosti
m B = (bj): P(x¢|qt = sj) vystupni pravdépodobnosti podle typu
modelu:
m diskrétni HMM: kone€na vystupni abeceda, napf. tfidy kodové
knihy vektorového kvantizéru
m kontinualni HMM: vazené sumy rozdéleni
bj(x) = iy wi - N ( |y, Tie)
m semi-kontinualni HMM:
by (x) = Dc_g wik - N (X by, Ti)



HMM: Zakladni otazky

m Jak bychom méli stanovit topologie HMM, tj. které pfechody mezi
stavy bychom méli dovolit a které ne, tj. P(sj|sj) = 0?

m Jak vypocitdme produkéni pravdépodobnost P(xy, .., X1 |\)
acinné?

m Dekodovani: Jak ziskame nejpravdépodobné;jsi posloupnost
stavll, kdyz je dano pozorovani xy, ..x ?

m Jak odhadujeme parametry HMM z tréninkového vzorku?
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Topologie HMM

m topologie a pocet stavil se vétsinou stanovi manualné
m vhodné modelové topologie pro rozpoznavani feci;
prvky pfechodové matice, které nejsou nula, jsou vybarveny Sedivé
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m HMM, ve kterém jsou spojené vSechny stavy, se jmenuje ergodicky
HMM.
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UrCeni produkcni pravdépodobnosti

Hledame P(O | M), tj. pravdépodobnost, Ze O = Oy, ..., O je tvofeno
pomoci .

m jako nahofe, jen v nové notaci: pocitani produkeni
pravdépodobnosti sumaci vdech moznych posloupnosti stavil

P(O | )‘) = quQT P(qu | )‘) = quQT ﬂlefh(Ol)'
[1{-2 3q,_1a:04,(O1)
m kolem 2T - NT nasobeni: exponencialni komplexita s T
m zjednodusSeni pocitani zavedenim dopfednych a zpétnych
pravdépodobnosti «, 3
m dopfednd pravdépodobnost: at(j) = P(O1...0t,qt = | A)
m zpétna pravdépodobnost:
Gi(i) =P(Ots1...01 | qr =1, A)
m v kazdé chvili t plati:

aj)- 34() = P(O,ar=j|A), PO[XN) =L (i)



UrCeni produkcni pravdépodobnosti

dva ekvivalentni algoritmy, bud’ s dopfednymi anebo zpétnymi
pravdépodobnostmi

m Inicializace :

Pro vSechnaj =1,...,N bud Pro vSechnai =1,...,N bud
a1(j) = mbj(O1) Br(i)=1
m Rekurze: .
Prot>1aj=1,.. N bud Prot<Tai=1,..,N bud
N N
= (Z atl(i)aij> bj(Ot) 5’((') = Zaijbj(ot+l)5t+l(j)
i=1 j=1
m Terminace :
Pocitej Pocitej
N
P(O[A) =) ar() P(O|X) = Zw,b, (01)51())

j=1 j=1



UrCeni produkcni pravdépodobnosti

m Oba algoritmy maji stejnou vypocetni sloZitost.

m Komplexita je kvadraticka vzhledem k N a linearniv T:
2-N?. T nasobeni

upce




Viterbitiv algoritmus

Hledame posloupnost stavll g, ..., g7, kterd maximalizuje
P(dy,---,ar | O, ), tj. posloupnost stavil, kterou HMM pfi pozorovani
nejpravdépodobneji probihal.

m a posteriori pravd épodobnost vztazena na vystup

07
P(a]0,x) = S&i

m g* je optimalni posloupnost stavli , kdyz
P(O,q" | A) = maxXqegor P(O,q [ A) = P*(O|A).
m Viterbillv algoritmus:  varianta poc&itani dopfedné matice
B misto oy (j) se pocitaji tyto pravdépodobnosti:
9 (j) = max{P(O1...0,q1...0t | A) | q € QT}, kde q; = |
m zpétné indexy pro extrakci posloupnosti stavt




Viterbitiv algoritmus

m Inicializace :
Bud 91(j) = mjbj(O1) a #1(j) =0 provSechnyj=1,... ,N.

m Rekurze: ProvSechnyj=1,...,N bud

9(j) = miax(ﬁt—l(i)aij)bj (O); () = afg?‘aX19t—1(i)aij

m Terminace : Bud

P*(O|A)= mjaxﬁT (i); o = argmaxdr(j)
I

m Zpétné sledovani : Prot =T —1,...,1 Ize pocitat optimalni
posloupnost pomoci
O = Ye1(0¢ 1)



Odhad ML modelovych parametrtl

Hledame mnoZzinu A parametrll HMM, kdy? je dana tréninkova
promluva O.

m odhad ML: Viyber X tak, aby cilova funkce byla maximalni:
logymm(A) = logP(O | X) = log quQT P(O,q | A)

m pozorovatelnd nahodna proménna: X = O

m skrytd nahodna proménna: Y = q

m parametr, ktery odhadujeme: B = A

m vztah mezi O a g je znam
— aplikace algoritmu EM

m maximalizuj X vzhledem ke Kullback-Leiblerov & statistice
Q()‘v )‘) = quQT P(q | Ov)‘) ’ IOgP(O,q | )‘)



Odhad ML modelovych parametrtl
Pro pocitani a posteriori pravdépodobnosti P(q | O, A) se uvadi
nasledujici veliCiny:

m a posteriorip fechodna pravd épodobnost pros; — s; ve chvili t:

gt(laj) = P(Qt:i,qt+1:j|O,A)
P(gt =1,0t41 =),0 | A)

P(O|A)
_ Oét(i)ai:'\lbj(ot-.i-l)ﬁt.—i-l(j) Cl<t<T
2= ae(1)5e (i)
m a posteriori stavova pravd épodobnost pro s; ve chvili t:
w(i) = Pla=i10.3) = U0 = YL &(0.)

m sumace téch &(i, ), popF. (i) pfes vSechna t
— oCekavané hodnoty pro pfechody s; — s;, popf. pro pobyt v s;



Baum-Welchovy rovnice

Rovnice odhadu, které vznikaji z algoritmu EM pro HMM, se nazyvaji
Baum-Welchovy rovnice; trénink se nazyva Baum-Welchlv trénink nebo
algoritmus prohledavani dopfedu a dozadu.

R : (i) (i)
R NG YA
8 - EtT:_llft(iyJ') _ Zt 1 Loy (i )au i (Ot41)Bi41()
> (i) >t an(i)Br (i)
By — S 1) X 02w _ S to1 ()8 () X ormw]
() >iog (i) ()

m [ = 1 pro pfipadné vyroky a jinak 0.

m Iterativni aplikace vede k lokalnimu optimu.

m Narok jedné iterace je jen o malo vySSi nez pocitani dopfedné
a zpétné matice.



Viterbitv trénink

m Aplikace algoritmu EM* se nazyva Viterbillv trénink nebo
segmentove ¢lenény algoritmus k-means.

m Optimalizuje se podle Viterbiova hodnoceni
P*(O | A) = P(0,g* | A"D),

m Je mnohem 0 ¢inn &j8i nez Baum-WelchUv trénink (BWT).

m Pfi malém tréninkovém vzorkim neni spolehliv &j$i nez BWT.

m ViterbiQv trénink odpovida BWT s modifikovanymi a posteriori
pravd épodobnostmi: (i) = X[gr=s], & (1)) = X[q; =s1.q7,,=S]



Viterbitv trénink

m Vyber potateéni model A(®
m Pron=1,2,....
(1) UrCi optimalni posloupnost stavl q*, kde
P(0,q" [ A"Y) = maxP(0,q | A"Y)

pomoci Viterbiova algoritmu.
(2) Spocitej pocatecni, pfechodové a vystupni Cetnosti patfici ke q*

T-1
Ti = X[g=s]» & = ZX[q. =5i,07,=S]] 1 ka = ZX[q. *=5,,0t=V] -
t=1 t=1

(3) Normalizuj # = /3% @, & =8/ 8j, by = b/ by -
(4) Stanov A" = (#;, &, by).
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Prakticka aplikace skrytych Markovovych model{i

Pro dlouhé promluvy pfi omezené numerické pfesnosti miize nasobeni
mnohych pravdépodobnosti rychle vést k hodnotam =0.

m 1. feSeni: V algoritmu prohledavani dopfedu uzivame

stupnice/normalizace

() = & ) = 20

s faktory stupnice C; vztazené na Cas t.
at(j) miizeme vzdycky rekonstruovat, protoze plati
at(j) =C1-Ca--- Cp - Ge(j).

m 2. feSeni: logaritmizace:

m Ve Viterbiovu algoritmu pracujeme s logaritmovanymi
pravdépodobnostmi — nasobeni se stane adici.

m Problém: V algoritmu prohledavéani dopfedu musime scitat
logaritmované pravdépodobnosti — Kingsbury-Raynerova
rovnice log(ps + p2) = logp; + log(1 + el°9pz—logps),

m zrychleni s tabulkou v3ech log(1 + e'°9Pz—1ogp1)




Prakticka aplikace skrytych Markovovych model{i

m Je nutné vhodné stanoven inicialnich odhadnutych hodnot A(®:
m S algoritmem LBG shlukujeme (clustering) vSechny pfiznakové
vektory; odhadujeme inicialni diskrétni HMM, ktery je inicializaci
kontinualniho HMM.
m Vystupni rozdéleni kontinualniho HMM inicializujeme
prostfednictvim shluku segmentace, kterou vytvoril diskrétni HMM.
m KdyZ je pro HMM vic nez jeden tréninkovy priklad, rovnice na
odhad se méni jako pfi algoritmu EM.

m Priklad: Rovnice na odhad pfechodné pravdépodobnosti:
ShaSh (S0 6
Sh s (207 070)

é.ij =



Kontinualni HMM

m Diskrétni HMM vyzaduji pfedchozi vektorovou kvantizaci:
X=X1...XT — O =04,...,07 = ztrata informace

m Kontinualni vystupni rozd  &lovaci hustoty bj(x), x € R® pro
zpracovani ptiznakovych vektorl: chovani charakterizovano vazenou
sumou hustot rozdéleni P(X,q | A)

ass Qs

AN
@ A2 @ 823 @ g4 states
\ \ \ \

by b, bs bs| continuous
emission
pdfs

m bj(x) z parametrické rodiny hustot, napf. normalni hustota \/




Kontinualni HMM: Rovnice na odhad
m Rovnice na odhad pocatecnich a pfechodovych pravdépodobnosti

a pocitani hodnot pravdépodobnosti jsou ekvivalentni s
diskrétnimi HMM.

m PYi normalnich rozdélovacich hustotach plati

bj(x) = N(x | pj, &)

1 T
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Gaul3ovy vazené sumy hustot rozdéleni

m Vystupni hustota je GauBova vazena suma hustot rozdéleni
(svazana/spojena hustota rozdéleni):

X) = chkg]k X) = ZC]kNX |.qua jk chk =1

m mUzZe pfi vysokém poctu hustot aproximovat kazdou hustotu
m rozSifovany v rozpoznavani reci

m komponenta k; € L sumy je skryta ndhodna proménna

m produkéni pravdépodobnost

PX[A) = Y > P(X,q,k|[X)

geQT keKT



Baum-Welchovy rovnice odhadu
pro Gaul3ovy vazené sumy hustot rozdéleni
a posteriori pravd épodobnost selekce komponenty k v s; ve chvili t:
Ct(]ak) = P(qt:J,kt:k‘x,A)
[ st Zimreca(agepgi(x)k(),  kdyzt > 1
B3 it TiCk ik (X 1)01(7) , kdyzt=1
rovnice odhadu:
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A _ - . k
1 T
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Semikontinualni HMM (SCHMM)

m Markovovy modely se semikontinualnimi  vystupnimi hustotami:

K K K

bi(x) = > k(X)) = D> N |, E), > cx=1

k=1 k=1 k=1

m rozdil oproti kontinualnimu HMM s vazenymi sumami hustot:
tam komponenty pro jeden stav, tady pro vSechny stavy

m SCHMM ma schopnost aproximace jako vaZzené sumy hustot,
vyzaduje ale méné parametrd.

@ & ® ® ©
A\

Mixture
components




Semikontinualni HMM

m Vahy ¢; sumy mohou byt také povazovaneé za vystupni
pravdépodobnosti diskrétniho HMM.

m SCHMM hodnoti vSechny tfidy kédové knihy, hodnoty gk (x)
hustoty vazi diskrétni vystupni pravdépodobnost (mékka nebo
neostra vektorova kvantizace).

m Vektorova kvantizace je soucasti SCHMM.
m SCHMM mdiize tedy byt zafazen mezi diskrétni a kontinualni HMM.



Vlastnosti semikontinualnich HMM
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m Vlastnosti SCHMM:
m kompaktni parametrovy prostor
m Zadné zkfiveni kvlli kvantizaci
m vektorova kvantizace je zahrnuta do procesu optimalizace modelu
m SCHMM je lepSi nez kontinualni HMM, kdyz je malo dat
k dispozici; kdyz je vic dat, je horsi.



Semikont. HMM: Baum-Welchovy rovnice odhadu

sumace statistik hustot pfes vSechny stavy

T N
M = ZtE,Ct ZZC}

. 1 T N . . o
I = WZZQ(J;k)XtXt . Y



Nevyhody uzivani HMM

m modelovani trvani
m Doba pobytu v jednotlivém stavu je rozdélena exponencialné:
di(T) =P(Qt—741=-.. = 0t-1 =S, 0t #Si | Qt—7 = Si, A) =
aj 7t (1-ay)
m Ve skuteCnosti je ale nejpravdépodobnéjSi délka hlasky > 0.
m Reseni: explicitni modelovani délky anebo vhodné modelové
topologie s nékolikrat za sebou zapojenymi stavy
m Vic stavll mlZe opravdové rozdéleni délky hlasky aproximovat Iépe.



Nevyhody uzivani HMM

rozdéleni trvani anglické hlasky (,laut“) a jeho model podle HMM

“Iaut.engl‘\sch.m.30“ _—
"hmm.englisch.m.30" -------
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Nevyhody uzivani HMM

rlizna modelovani trvani hlasky pomoci HMM (x: doba; y: pravdépodobnost)
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Nevyhody uzivani HMM

m MarkovQv proces prvniho fadu
m feSeni: generalizované HMM vyssiho fadu
m problém: vysokéa vypocCetni slozitost
m predpoklad podminéné nezavislosti pozorovani
m priklad: odhad diskrétniho HMM s 2 stavy na textech
MMM VWAWWWWWWWWY.
m srovnatelné s muzskymi a Zenskymi mluv€imi s vaZzenymi sumami
rozdéleni jako vystupni hustota
m HMM bude mit vysoké produkéni pravdépodobnosti pro texty
VWMAMAMTIIITIM . NMMTWWW.
m Proc?
m feSeni: paralelné zapojené HMM, segmentové modely



HMM - stfedni hodnoty vystupni rozdéleni
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