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SUMARIO

Dentre as vdrias técnicas de modelagem de fenémenos fisicos estd a modelagem
por mdquina de estados finitos em cadeias de Markov. De uma extensdo dessa técnica
no meio dos processos estocdsticos surgiram os modelos de Markov escondidos ou
Hidden Markov Models (HMM). Este artigo expoe de forma genérica os principios
bdsicos de HMM visando a apresentar mais esta ferramenta de modelagem.

INTRODUCAO

Uma cadeia de Markov"*? é um conjunto finito de elementos, formando uma maquina
de estados. Nesta miquina de estados as transi¢des entre os estados ndo sdo governadas
por regras deterministicas mas por probabilidades de transi¢éo entre eles. Porém, se em
cada estado uma determinada safda ou observagao puder ser gerada de acordo com uma
distribui¢do de probabilidade (ao invés das regras deterministicas normalmente encontradas
em maquinas de estados) e se somente a saida ou observagdo (e ndo o estado que a gerou)
for visivel a um observador externo ao processo, entdo os estados estardo ‘escondidos’ do
exterior. Daf o nome de Modelos de Markov Escondidos'*3" (Hidden Markov Model —
HMM).

Diversos fendmenos podem ser modelados por meio de maquinas de estados finitos. E
quando os fendmenos possuem caracteristicas de processos estocdsticos, pode-se pensar
em usar HMM’s como formas de model4-los.
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Figura 1: Diagrama genérico de uma maquina de estados com 6 estados

Como exemplo de um fendmeno trivial, em que se pode usar HMM para a modelagem,
considere-se o caso de um senhor que recebe da esposa a tarefa de ir a feira e trazer vérias frutas
relacionadas em uma lista de compras. Apds algum tempo, o senhor retorna e apresenta & esposa
as frutas compradas conforme a lista. Neste caso, as saidas ou observagées sdo as frutas obtidas
e é somente o que a dona de casa pode avaliar como observadora externa do processo. Nao estd
explicito nas frutas qual foi o caminho percorrido pelo consumidor através das finitas barracas e o
que motivou esse caminho. Aspectos como distancias, pre¢os, quantidades e qualidades das frutas
influenciaram no trajeto, € estes aspectos podem possuir caracteristicas estocasticas. Ir a feira com
uma lista de compras pode ser um problema modeldvel com HMM.

Uma vez associado o modelo ao fendmeno, pode-se responder a perguntas tais como: qual o
melhor trajeto de visita pelas barracas ou se determinado trajeto possibilita a aquisig@o de toda a
lista de compras de forma satisfatéria.

ELEMENTOS DE UM HMM

Para definir um HMM de forma completa sdo necessarios os seguintes elementos:

¢ O nimero de estados do modelo, N,

¢ O nimero de simbolos observéveis em um alfabeto, M. Para simbolos discretos, M pode ser
inteiro, para simbolos continuos, M pode ser infinito;
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FUNDAMENTOS DE MODELOS DE MARKOV ESCONDIDOS (HMM)

O conjunto de probabilidades de transi¢do de estados A = {a;}:

ag=plg,  =jlq, =i, ISij<N; D

onde q, denota o estado corrente. As probabilidades de transi¢do devem satisfazer as
condi¢des estocdsticas:

a; 20, I<ijs<N e 2)
N
2 a;=1 [<i<N. (3)

e Adistribuig@o de probabilidade de cada estado, B = {b/(k)}:
Se a distribui¢do é discreta,

bi(k) = P{o,= v, 1 4, = j}, I<j<N, 1 <k<M; 4)

onde v, denota o k-€simo simbolo do alfabeto, e 0, a observagio corrente. Novamente as seguintes
condi¢des estocasticas devem ser satisfeitas:

bi(k) =20, I <j<N, 1 <k <N, e (5)

M
2 b(k)= 1, I<j<N. ©)
k =1

Se a distribui¢@o € continua, normalmente, sdo especificados os pardmetros de uma fun¢ado

densidade de probabilidade que é representada por um somatério ponderado de M
distribui¢des gaussianas,'”

M
bj(O,) = 2 ij N(OI’ Mjm’ l]jm) (7)
m =]

onde: ¢;, sdo os coeficientes de ponderagéo das gaussianas N, |, sdo vetores de médias, e U,

sdo matrizes covaridncias.
As seguintes condig¢Oes estocdsticas devem ser atendidas por ¢,,,:

o

Jj<N, I<m<M, e 8)
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FUNDAME

M
2 =1, i<j<N, 9)

m =]

e Distribui¢do do estado inicial, Tt = { 7, /, onde
= plq, =j), [SJSN. (10)

Com os elementos definidos acima, um HMM com distribui¢do de probabilidade discreta
pode ser representado pela notagdo compacta:

A=(A B n) (11)

onde A é a matriz de elementos a.,.j,B € o vetor de elementos b, e € o vetor de elementos T,
E um HMM com distribui¢ao de probabilidade continua pode ser representado com a notagao
compacta:

A= (A Cow Wiy Uy ), (12)
onde o vetor B € substituido pelos vetores de ponderag@o c;,, , médias |, e pela matriz
covariancia U,

Retornando ao exemplo da feira, o nimero de estados € o niimero N de barracas exis-
tentes. A matriz de probabilidades de transi¢do A = {a;/ € uma matriz quadrada de NxN
elementos. Os valores destas probabilidades a; podem ser determinados por um estudo
(aprendizado) do comportamento de diferentes fregueses na mesma feira e com a mesma lista de
compras. O niimero de observagdes ou simbolos do alfabeto €, a principio, o nimero de frutas
constantes na lista, com M elementos. Porém, se for considerado que cada fruta encontrada possui
caracteristicas tnicas e continuas como tamanho, aparéncia, preco, qualidade e peso, o niimero de
observagdes possiveis passa a ser continuo e incontdvel. A probabilidade de distribui¢do B =
bi(k) J reflete a possibilidade de encontrar na barraca j uma fruta k com boas caracteristicas de
preco ou qualidade ou quantidade etc. A fungdo de distribuig@o de probabilidade (fdp) associada
a B pode ndo ser uma simples gaussiana para um determinado estado ou barraca e pode apresentar
varios pontos de maximos locais, tornando-se uma fung¢@o multimodal na pratica. Supondo que os
picos da fdp da qualidade das frutas fossem para frutas verdes e para frutas ‘passadas’, pode-se
tentar modelar esta fdp por uma combinagéo de no minimo duas gaussianas. A combinagéo de
gaussianas ¢ uma forma muito popular de obter aproximagdes para fdp complexas."*>’ Para o
modelo em questdo, além do atributo qualidade outros atributos também sdo relevantes e devem
participar da composi¢éo de B. Assim, para o atributo prego poderd existir também uma combinag@o
de gaussianas que melhor representara o comportamento da fdp associada, o mesmo ocorrendo
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para os demais atributos pertinentes a0 modelo para cada estado. Assim, ao invés do vetor B para
o caso discreto, ter-se-a os vetores ¢, € I, € a matriz U,,, englobando todas as gaussianas de
todos os atributos de todos os estados para representar o modelo A. Novamente, o levantamento
destas probabilidades exige um estudo (aprendizagem) sobre o que € apresentado pelos feirantes
em suas barracas. E, finalmente, as barracas que se localizam nas pontas da feira possuem uma
maior probabilidade de serem visitadas inicialmente por um fregués recém-chegado. Estas barracas
apresentariam valores de Tt; maiores que as demais, € um estudo seria necessario para avaliar T
para todas as barracas. Ir a feira com uma lista de compras teria um modelo representado pela

equacdo 12.

SIMPLIFICACOES NA TEORIA DE HMM

Com o objetivo de facilitar o trato matematico e computacional, algumas suposic¢des sdo feitas
na teoria de HMM:

e Suposigdo de Markov: o estado seguinte na miquina de estados depende somente do estado
atual. A aplicagdo desta suposi¢do geraum modelo chamado de primeira ordem. Pode-se construir
modelos de ordem maiores em que o préximo estado dependa do estado atual e de n estados
anteriores, porém o trato matematico € computacional cresce em complexidade muito mais do que
a qualidade dos resultados.

e Suposigdo de estacionaridade: as probabilidades de transi¢do de um estado para outro ndo
se alteram no tempo.

e Suposicdo de independéncia de saidas: uma dada observacdo de saida € estatisticamente
independente da observacdo da saida anterior.

Embora estas suposi¢des sejam bastante limitadoras, em geral o desempenho dos HMM néo
¢ seriamente prejudicado.*®

PROBLEMAS BASICOS DOS HMM

Ap6s optar por modelar um fendmeno por meio de HMMs, tré€s problemas sao de grande
nteresse:

e Problema da avaliagdo: dado um modelo A e uma seqiiéncia de observagdes
0=0,0,0,...,0,, qual a probabilidade desta observagdo ter sido gerada pelo modelo A,
p{OIA}?

e Problema da decodificagdo: dado A e uma seqiiéncia de observagdes 0=0,,0,,...,0,, qual
amelhor seqii€ncia dentro do modelo capaz de gerar essas observagoes?

e Problema do aprendizado: dado A e uma seqiiéncia de observagdes O=0 pOpenyOp COMO

ajustar os pardmetros A ={A, B, 7} de modo a maximizar o valor pfOIA}?
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Problema da Avaliacao

Determinar p{OIA} a partir de 0=0,0,0,...,
de processos probabilisticos basicos, mas esse cdlculo envolve um niimero de operag¢Ses da ordem
de N', onde T é o niimero de observagdes. Mesmo que o niimero de observagdes nao seja muito
grande, o nimero de operagdes € elevado. Assim, métodos alternativos foram criados para reduzir

o..e do modelo A pode ser realizado por meio

a complexidade computacional para encontrar

p{OIL} Z (0,q,=ilM}. (13)

Um desses métodos faz uso das varidveis auxiliares o, (i) (chamada de forward variable ou
varidvel progressiva) e B (i) (chamada de backward variable ou varidvel regressiva). A varidvel
progressiva € definida como a probabilidade da seqii€ncia parcial de observag@o 0,,0,,...,0,,
quando esta termina no estado i, ou seja,

(XT(i) =pf 0p Oy Oy (= i IA) (14)

E a varidvel auxiliar 3,(i) € definida como a probabilidade da seqiiéncia parcial de observagéo

0., 0,50, . 0, terocorrido sendo i o estado atual A 0 modelo,

[3(1) p{o,, l+2,...,oTIql:i,K}. (15
Desta forma, aplicando recursividade, obtém-se as relagoes:

o, () = bfo,,) 2 ali)ay, i<j<N, ISt<TI, e (16)
i=l
B(l)—zlﬁ,+1(])a,jj 0.1, I <i<N, 1<t< T, (17)

sendo o, (j) = chbj(ol), I<j<N, e BT(i) =], 1 £ i £ N. Disto resulta que a probabilidade
procurada pode ser obtida por:

N

N N N
PIOVY) = X, p(0.q,= 1) = 2 onfi) = X, fi(i) = X, (i)By(i) (8)

Vol. XVII - N2 2 — 22 Quadrimestre de 2000
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A complexidade do célculo reduz-se de N” para N*T operagdes

4 Estados

N oW >

»
>

"forward" ‘backward”  Opservagdes (1)

Figura 2: Implementag¢do do calculo das variaveis Forward e Backward

Problema da Decodificacao

Dado um modelo A e uma seqiiéncia de observagdes O = 0, 0,, ..., 0,, deseja-se saber qual
a seqiiéncia de estados com maior probabilidade de ter gerado O.

Uma forma de solugao seria procurar, na seqiiéncia, qual o estado mais provdvel como gerador
de determinada observagdo e, depois, encadear todos os estados encontrados. Um problema
nessa abordagem € que a solug¢@o pode conter seqiiéncias sem significado para o modelo.

Existem vérios critérios de otimizagdo que evitam esse problema. Um dos mais usados € 0 que
encontra a melhor seqiiéncia simples de estados, ou seja, maximiza P(Q/O,A), onde Q representa
uma seqiiéncia de estados como g, g,,..., ¢,. Paraencontrar a seqiiéncia Q faz-se uso de um
algoritmo de programag¢ao dindmica chamado de algoritmo de Viterbi.**¢"8 Nele é definida a
variavel auxiliar 5/( [) como se segue:

d (i) :q] q}zna;g | play Qpr G.p 4, =00, 0,0 | 1], (19)
Wgreenrdy_

a qual fornece a maior probabilidade que uma dada seqiiéncia parcial de observagao ser gerada
por uma seqiiéncia de estados até o estado ¢, quando o estado atual € i.
Fazendo Sl(j) = njbj(ol), 1<j< Neusando arecursividade, chega-se a relagdo:

d.,,())=bfo,,) [max ofiayl, 1<i<N 1<t<T-1 (20)
* S I<i<N

E necessdrio fazer um acompanhamento do argumento que € maximizado para cada instante
para decodificar a seqiiéncia de estados mais provavel de gerar O.




)V ESCONDIDOS (HMM)

FUNDAMENTOS DE MODELOS DE MA

O processo possui uma sistemadtica semelhante ao utilizado em algoritmos de alinhamento
temporal dinAmico®"® (Dinamic Time Warp — DTW).

Problema do Aprendizado

Geralmente, o problema do aprendizado € como ajustar os parimetros do HMM do modelo A
para que, dado um grupo de observagdes chamadas de observacdes de treinamento, o modelo
passe a representar estas observagdes da melhor forma para uma determinada aplicagio. Nio
existe solugdo 6tima para uma quantidade finita de observagdes de treinamento. O que se faz é
tentar maximizar localmente a fungdo P(O/A)" para um dado modelo A. Como critério de
maximizac¢io mais usado cita-se o da mdxima verossimilhanga (Maximum Likelihood — ML).
Entre os algoritmos mais utilizados atualmente estio o Algoritmo de Reestimagdo de Baum-Welch®’
(baseado no processo Forward & Backward), o Procedimento de Viterbi (baseado no algoritmo
de Viterbi) e o Segmental K-mean.’

O algoritmo de Baum-Welch faz uso das varidveis auxiliares o e 3 (progressiva e regressiva)
para compor uma terceira varidvel Y (i), chamada de varidvel de probabilidade a posteriori,
correspondente a probabilidade de estar no estado i no tempo f dada a seqiiéncia de observagdes
O, representada pela relagdo:

Y,(i)=P(q,=ilOA1) (21)

De posse das trés varidveis auxiliares e dos elementos que compdem o modelo inicial a ser
ajustado, os pardmetros do novo modelo discreto A* € dado por:

mr = n® esperado de vezes do estado ¢, no tempo ¢ (22)

. n® esperado de transi¢des do estado i para o estado j 23)
a.* =
J n® esperado de transi¢des do estado i

n® esperado de vezes que o, € observado em q;
b,(k)* = (24)
ne esperado de transig¢des pelo estado j

Para o caso de A ser um modelo continuo, o novo modelo terd Co Mo €U, ajustados por:

n° esperado de ocorrer a Gaussiana m no estado j
ES — (25)
n® esperado de ocorréncias do estado g,

jm
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n®esp. de ocorrer a Gaussiana m em g, ponderada por o,
l'l'jm* = : (26)
n® esperado de ocorrer ¢, € na mistura

n® esperado de ocorréncia da Gaussiana im em ¢,

ponderado pela matriz covariancia
U "= 27)
n® esperado de estar no estado ¢, e na mistura

Baseado no procedimento substitui-se A . por A* e repete-se as reestimagdes até
que ndo ocorra melhorias significativas em P(OIA").

No procedimento de Viterbi, em vez de valores esperados, sdo usadas as somas das transi¢des
ocorridas e observagdes obtidas ao longo da melhor seqiiéncia de estados conseguida para as
observacgdes fornecidas. Os parametros a’_,/,* s@o obtidos pela contagem do niimero de transi¢des
do estado i para o estado j, dividido pelo niimero de transi¢Oes feitas a partir de g,. As médias,
covariancias e coeficientes de misturas sdo obtidos para cada estado apds o agrupamento dos
vetores de observagao em M grupos pelo algoritmo K-means modificado.*'" A média é realmente
amédia de todas as observagdes associadas a uma determinada Gaussiana, 0 mesmo ocorrendo
para a covariancia. O coeficiente de mistura € dado pelo niimero de observagdes classificadas no

grupo dividido pelo nlimero total de observagdes classificadas no estado.

Valores iniciais
do Modelo

4——ndo

A4

Segmentagéo
pela seqléncia
de estados Modelo

-

convergiu?

v

4
Estimacgéo dos T
Parametros de B(.)
Via K-Means

Dados de
Treinamento

v

Parametros
do Modelo

A

A

A\ 4
Reestimagao A
> formal do
Modelo

Figura 3: Algoritmo “Segmental K-means”




O algoritmo Segmental K-
means surgiu como tentativa
para solucionar um problema
de sensibilidade aos valores
iniciais do modelo A observado
nos dois algoritmos citados
anteriormente. Neste proces-
s0, inicialmente divide-se as
observagBes pelos estados
(agrupamento) de forma se-
qliencial, aplica-se o procedi-
mento de Viterbi para a obten-
¢éo de um modelo A*, o qual
€ usado no algoritmo de Baum-
Welch para uma nova reesti-
magdo de todos os pardme-
tros. A diferenca ou a veros-
similhanca dos modelos iniciais
e reestimados sd@o compara-
das. Caso as diferencas este-
jam dentro de uma tolerancia
limite, entdo o processo atingiu
uma convergéncia e finaliza.
Caso contrdrio, o novo mode-
lo é reintroduzido no algoritmo
até que ocolra a convergéncia.

Uma descrig¢do mais com-
pleta das férmulas para trei-
namento de um HMM com o

Calcula a
matriz de
Disiéincia, D

Calcula o
centréide do
grupo
<Q

v

j=1. clUw)]¥= c(2)

Nao

K=K+ 1

4 sim

Classitica o
con). de
velores

(Wli)(KJ

Calcula os
centréides
cdos grupos

o [(w)*¥]

Veritica se
algum grupo
alterou

Calcula a distancia
média intragrupo
D.i=1,2,.., ]

Dlvido o grupo
com a maior
distancia

Enconira o
grupo com a
maior disténcia

A

Figura 4: Fluxograma do Algoritmo “K-means” Modificado (MKM)

método Segmental K-means com mais de uma elocucgao pode ser encontradaem4, Se 7.

APLICACAO DE HMM EM RECONHECIMENTO DE VQZ,5678910

Os sinais acusticos da fala podem ser convertidos em uma seqiiéncia de nimeros que represente
a variagdo de amplitude no decorrer do tempo. A seqiiéncia pode ser subdividida em quadros ou
janelas contendo amostras vizinhas. E destas janelas pode-se extrair atributos da voz que sejam
mais representativos do que puramente uma seqiiéncia de amplitudes. O encadeamento de varia-

¢Oes de atributos no tempo pode ser modelado por uma méquina de estados finita.

Na modelagem de voz por HMM, os atributos servem para caracterizar um dado fendmeno
acustico como, porexemplo, o inicio de um fonema. Em geral, a dura¢do da janela (unidade basica
de tempo para fim de processamento de voz) fica em torno de 20 milissegundos, de modo que
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‘UNDAMENTOS DE MODELOS DE MARKOV ESCONDIDOS (HMM)

determinado evento actstico ocorre em um periodo de algumas janelas. A partir de uma avaliagdo
estatistica do comportamento dos atributos pertencentes as janelas de um dado fendmeno actistico
(etapa de treinamento), € possivel criar um conjunto de valores numéricos — médias, covariancias,
coeficientes de ponderacdo e de transi¢do —que passaré a representar aquele fenomeno, definindo
assim um estado da cadeias de Markov. Assim, uma dada elocug@o pode passar a ser representada
por uma seqiiéncia de grupos de valores estatfsticos, os chamados estados. E comum atribuir trés
estados representantes do inicio, meio e fim de cada elocug@o.

Em uma etapa de decodificacio, verifica-se se umanova elocugao possui em seus atributos
caracteristicas estatisticas semelhantes a seqiiéncia de estados treinados. Obtém-se, entdo, um
valor de verossimilhanca entre elocuc¢io e modelo. Comparando-se valores de verossimilhanga
entre diferentes modelos e elocugdes € possivel determinar o par que melhor se adapta, e realizar
o reconhecimento de uma palavra ou locutor.

CONCLUSAO

Foram apresentados a teoria bdsica de HMM, as restri¢des que visam a simplificar a
implementacdo e os trés problemas bésicos de avaliacdo, decodificagdo e aprendizagem. Devido
as caracteristicas estocasticas dos sinais de voz, a modelagem por HMM € bastante utilizada na
area de reconhecimento de voz. Sendo assim, exemplos praticos da utilizagao como consideragdes de
ordem computacional podem ser encontradas em trabalhos dessa areat*®*'% dentre outras. €LY
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