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ldea fundamental

Los Modelos Ocultos de Markov Discretos trabajan con sexiasmle observaciones
Esto requiere del uso de cuantizacion Vectorial

La cuantizacion vectorial implica pérdida de informacion

Los modelos ocultos de Markov Continuos trabajan con setagde vectores de
caracteristicas

Es decir, vectores de numeros reales que pertenecen a wmwedpaaracteristicas continuo
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Tipos de Modelos Continuos

™ Los Modelos ocultos de Markov continuos de mezcla de gaasii®todelan las funciones de
densidad de probabilidad de vectores caracteristicosamiedinezcla de gaussianas

"W Este enfoque tiene una excelente capacidad de modeladoepeiere de una gran cantidad de
datos de entrenamiento

™ Los modelos ocultos de Markov semicontinuos combinan ktsiliiciones de probabilidad
discretas con funciones de densidad tomadas de un librodigosimodelado mediante una
familia paramétrica de mezcal de gausianas
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VClilclas UC 105 IVIOUCIOS SEITHCOTIUTN-
uos (SCHMM)

W los SCHMM tienen fijas las funciones de densidad (gaussigraaa los diferentes estados
™ Solo cambian los pesos de las gaussianas de un estado a otro
W Esto reduce grandemente el niimero de parametros a serdisgima

™ No se necesitan tantos datos de entrenamiento como en loMCHM
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SCHMM

W b;(x) es la funcion de densidad de emisiones asociadas al estado

™ La cual se puede modelar mediante mezcla de gaussianas como
M
bj(X) = > N (X, ik, Sjk)

ES

W ¢k, es el peso de la k-ésima gaussiana en el estado

™ M es el nimero de gaussianas de la mezcla
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Interpretacion

El libro de cédigos utilizado para los HMM discretos puedecsenbiado por una mezcla de
W ENSSERERS

Cada entrada del libro de codigos puede ser representadm@aie las gaussianas
Una combinacion de estas (mezcla) se puede usar para modelactor de caracteristicas

Comparando con HMM discretos se esta minimizando el errgudatizacion al evitar la
particion implicita reemplazando por un modelado con &@ess$ entre las regiones

Comparando con HMM continuos de mezcla se estan utilizaaslmismas gaussianas en los
diferentes estados reduciendo el nimero de parametrasnialgjidad y el nimero de datos
de entrenamiento requerido

Modelos Ocultos de Markov Continuos— p.6/15



SCHMM

™ Asumiendo que cada entrada del libro de cédigos esta repagieepor una gaussiana

= Asumiendo tambien que que el estado y la observacion centison independientes
L L
bs, (X) =Y f(X|O;,St)P(0;]8:) = Y f(X|O;)bs, (O;)
j=1 g=1

donde L representa el niumero de entradas del libro de codigos
bs, (O;) representa la probabilidad discreta de emitir el simladjeen el estade;

" DadoO, la funcién de densidafi(x|O;, S:) puede ser estimada mediante el algoritmo EM

Modelos Ocultos de Markov Continuos— p.7/15



CotiiaAdCIOlN sliTiditalica U O U Triiviivl y
libro de codigos

® Considerando &;(O;) como los pesos de las gausianas tendremos diferentesrieadie
densidad (una mezcla de gausianas por cada estado)

W Las formulas de re-estimacion pueden ser determinadasesefonlas variablea: (i) y B¢ (7)
de la siguiente manera

Oét(z) — P(X17X2a "'7Xt78t — Z|>\)

Bt (i) = P(X¢t1,Xe42, ooy X7 | St = 1, A)

Las cuales se pueden calcular recursivamente iniciandegen = m; y Br(i) = 1
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Dellniciones de probabilidades Inter-
uELIER

xi(1, 7, k) = P(S; =i, Si1 = j, O X, A\)
Xt(2, 7, k) = a(2)a;;05(Ok) f (Xe41|Ok) Br1(5) / P(X|A)
V(2 5) = P(St =1, 5141 = X, A)

() = P(Se = i|X, A)

(1, k) = P(Sy = 1, Og| X, A)

&(k) = P(Or|X, A)

Modelos Ocultos de Markov Continuos

— p.9/15



nuacion

yrobabilidades intermedias pueden obtenerséradesy+ ()
L
’Yt(%]) - Z Xt(i7j7 k)
k=1
N

N L
(@) =D v, 5) =D > xt(i,4,k)
=1

N
gt(ia k) — Z Xt(iaja k)
j=1



ulas de reestimacion

T = 71(2)
T — Zt 1 ’Yt( 7) 1< i
L Zt 1 ”Yt(.) -

2 ZL V(%) = =




NCCSLITIaClUll Uc 105 paildllicuUs Uc
las gaussianas

D {25_1 &(J )Xt}
>, | SL&0)]

oS [ SO~ - |
” >, | S 0]

™ dondev denota el vocabulario completo y las expresiones en [] sdatMas del modelo para
una palabra especifica del vocabulario

" Las re-estimaciones para las medias y las varianzas smntiio solo para todos los estados

de un modelo sino para todos los modelos del vocabulario
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Algortimo Viterbi modificado

M Se utiliza la funcion de densidad continua que reempladbralde cédigos como puente entre
la secuencia de observaciones no cuantizadas y los pao&metrHMM discreto

W Utilizamos la siguiente ecuacion en el Algoritmo Viterbr@@ncontrar la trayectoria mas
probable de la secuencia de observaciones

L
b5, (0 = 3 F(XI05, SOP(O;151) =

J:

X|O bst (O )

IIMh

™ Para economizar célculos se pueden utilizar solamentelos2s mas significativos de
f(X|O;) (En la practica de dos a 5 valores)
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Algortimo Viterbi modificado

™ La complejidad computacional del Viterbi modificado es nranee la del Viterbi de los HMM
continuos de mezcla

M Esto se debe a qu&x|O;) solo se tiene que calcular para cada indice del libro de oédig
lugar de por cada estado y usando diferentes funciones dalddn

" Esto es particularmente cierto para vocabularios grandes

™ los requerimientos de memoria son similares
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