Pravdépodobnostni usuzovani v €ase

Markovské procesy

m priklad: diabeticky pacient, hladina inzulinu, Iéky, jidlo

m predpokldddme, Ze se mnoZina moZnych stavi S neméni v
pribéhu &asu

m predpoklddame diskrétni ¢as

m predpokldddame stacionarni proces — pravidla pfechodu z ¢asu
t na t + 1 nezélezi na &ase



Markovska vlastnost

m Markovskd vlastnost: aktudlni stav zavisi jen na kone¢ném
pottu p¥edchozich krokl (n—krocich, n >0 ), tj. stav v &ase
t+ 1 je nezdvisly na stavu v €ase t — n, pfi znalosti stavii v
meziase t,...,t — (i — 1), tj.

Str1 AL St-nlSt, .-, Se—(n-1)

m Pro Markovsky model 1. ¥adu (¢asto jen Markovsky proces,
Markovsky model)

Str1 AL S¢-1[S:
m Pro Markovsky proces 2. ¥adu:
Ser1 AL Si 2|5t Se1

Pro zadani MP 1. ¥adu tedy potfebujeme:
= P(%)
m P(5:S¢—1) pro jedno t, pro ostatni stejnd



Skryty Markovsky proces (HMM)

= ¢astetné pozorovany markovsky proces

m Aktudlni stav S nemiZeme pozorovat pfimo, ale jen &iste¢n&

m pozorovani O zavisi pouze na aktudlnim stavu, nikoli na
minulosti ¢i budoucnosti

m pro zadani definujeme P(O;|S;)

Za danych predpokladi mdme vlastn& specidlni bayesovskou sit, tj.
pro kaZzdé konecné t

P(SO,S]_,...,St, O]_,...,Ot) = P(So) ﬂf:1P(5t|5t,1)-P(Ot|5t)



Je proces markovsky?

m jak ktery, asto ano, nebo zhruba — ndhodnd prochdzka, stav
pacienta, pozice robota

m pokud ne, tak bud miZeme zkusit zvysit ¥ad Markovského
procesu nebo roz$ifit mnozinu stavi

m nové stavy ale musime také predikovat, tj. potfebujeme
porozumét procesu, ktery modelujeme

® nebo mit dobré senzory, které nam dobfe uréi aktudlni stav

P¥iklad: Ch¥ipka trva 7 dni.
Robot v mtiZce: pozice, rychlost, stav baterie.



Inference

Ve je specielni p¥ipad propagace v bayesovské siti.
m Filtrovdni (=monitorovan{) — zajimd mé& pravd&épodobnostni
rozloZeni (margindla) na aktudlnim stavu P(S¢|os, ..., 0t)
m predikce — zajim3 nds budouci stav, P(S;k|o1,...,0t),k >0
m vyhlazovani, pohled zpét: nova evidence ndm p¥inadsi
informace o tom, kde jsme byli v minulém &ase,
P(Sklo1,...,0),t > k >0

m nejpravd&podobn&jsi priichod (vysvétleni)

argmaxs,,.. s, P(s0,...,St|00,...,0t)



Filtrovani

Definuji: 01t = o1,...,0¢.
Pravdépodobnost nového stavu p¥i rozloZeni na starém:

P(StJrl’Ol:t) = Z P(St+1|5t1 Ol:t) : P(St‘ol:t)
= ZP Sevlse) - P(st|on:t)

Zapracovnani pozorovani:
1
P(S it = —(/—— P ,S ey
( t+1|01.t Ot+1) P(Ot+1|01;t) (Ot+1 t+1|01 Ot)

= a- P(oty1|St11,01:t) - P(Sts1]o1:t)
= o P(or11]St+1) - P(St+1lo1:e)

Dohromady:

P(Stt1lont, 0e41) = a- Pott1]Se41) - z P(Sei1lst) - P(st|on:t)

St



Vyhlazovéni (zpét)

Pro k: 0 < k < t.
P(Sklo1:t) = P(Sk|o1:k, O(k+1):t)
= o P(Sk|o1:k) - P(0(kt1):¢| Sk, 01:k)
= o frpc by

kde f1.x je zprava zleva (pfed k), b(x1).+ zprava zprava (po k).
Zpétna zprdva:

Plogkr1y:t1Sk) =D P(Ogk+1):e|Sies Skt1) - Pskt1|5k)
Sk+1
= > P(okr1yt|sk+1) - P(s+1/Sk)
Sk+1
= Y P(ok+1), O(k-+2):e|Sk+1) - Psk41|5k)
Sk+1

= > P(sk+1]Sk) - P(okr1yIsk+1) - P(O(k-+2):e|sk+1)

Sk+1



Maticovy zapis

T = P(St41]S)
{ P(0k|S;) na diagonéle

O 0 jinak

f, b bereme jako sloupcové vektory.
Potom se da psat:
fl:(t—&—l) = - Ot+1 Tﬁ:t
T
bikr1y:e = T Okt1bis2):t
Navic se da poditat i v protisméru, tj.:

“T710;4r11f1:(t+1) = fut
Otjrll(TT)ilb(k—i-l):t = b(k+2):t



Vyhlazovéni s konstantnim zpozdénim

napt. sledovani letadla na radaru

m Mam pevné zpoZdéni d.

m Zajimd m& P(S;_g4|o1.t), aniZ bych propagovala od za&stku a
konce.

m P(Stfd‘ol:t) = fxfl:(tfd)b(tfd—i—l):t

m Doptedna zprava jako dfive.

Zpétna zprava — d krat dosadim:

b(tfd—i—l):t = (nf:t—d—l—l TTOi) b(t+1):t = B(t—d+1):t1
b(t—d+2):(t+1) = <”fit1,d+2 TTOi) b(t12):(t+1) = Bt—d+2):(e+1)1
Odtud vidime, Ze B miZeme priib&Zzn& aktualizovat:

Bt—dt2)(t41) = Op g1 (TT) " Bre—as1):e(T ) Oep



Nalezeni nejpravdépodobnéjsiho priichodu

m Pozorované pozice:[al, a2, b2, 6, c3, d3]. Jaky je
nejpravdépodobnéjsi prichod?

B pouZiva se nap¥. p¥i zpracovani feli

m NENI ekvivalentni najit pro kazdy krok maximalné

pravdépodobny stav! Takova posloupnost miiZe byt nemozn3,
tj. pravdépodobnosti nula.



Viterbi algoritmus

Nalezeni nejpravdépodobnéjsiho priichodu

Algoritmus

m Pro kaZdy stav si pamatujeme pravdépodobnost
nejpravdépodobnéjsi cesty do néj.
m Na zalatku zndme apriorni P(s1) jednotlivych stavil s;.

maxsl,...,StP(s]./ «o o, Sty St+1 |ol:(t+1)) =

aP(0¢11|St+1)maxs, P(Set1|st)maxs,,.. s, P(s1,-..,5t, St|o1:¢)

m Cili dopFedné $ifend zprava misto sumy pouZiva maximalizaci,
tj. zprava je

my.t = maxsl,...,st,1 P(Slr ceesSt—1, St|01:t)

vzdy vyndsobime P(S:11|s:) a maximalizujeme ptes s;.



Dynamické Bayesovské sité

m Ptiklady jsme uZ vidéli — ndkresy Markovskych procesli

m Zaddme BN v jednom asovém Yezu plus vazby pro prechod z
jednoho ¥ezu do druhého a pFislugné podminéné
pravdépodobnosti

m predpokldddme, Ze model ¢asového Yezu a pfechodu se neméni
s ¢asem

m Matematicky je (diskrétni) DBN ekvivalenti HMM.

m vyhoda je v rozloZeném zadani: pro 20 binarnich proménnych,
kaZdy 3 rodite v predchozim ¢ase, mame 20 - 23 = 160
prechodovych pravd&podobnosti, u HMM 220 . 220 — 240,

m HMM potfebuje vice prostoru

m a vice Casu p¥i inferenci, musim matici vZdy projit

m predevsim, odhad takového mnoZstvi parametri je velmi
diskutabilni (pokud nenf definovdn generujicim procesem)

v ramci jednoho &asu je vztah DBN vs. HMM podobny, jako

BN a pIné rozloZeni na v3ech veli¢inach.



Navrh DBN

P¥iklad: Baterie robota

m pozice, rychlost, stav baterie, GPS — viz tabule

m model chyby senzorl — klasicky gausovské rozloZeni okolo
spravné hodnoty

m prechodné selhani senzoru — kdyZz nékdo do robota narazi,
senzor baterie hlasi nulu (vybitou baterii)

m gausovsky chybovy model hlasi vybitou baterii, robot prejde
do krizového rezimu a vypne se.
m priddme do modelu: P(BMeter; = 0|Battery; = 5) = 0.03
m modely viz obrazky
m vyhoda: méné véFi senzoru, vybitou baterii hldsi aZ po n&kolika
nulovych méFeni, polet zavisi na poméru predikce vybiti
baterie a pravdépodobnosti chyby senzoru.



Trvalé selhani

m Nap¥. u auta jedouciho do prudkého kopce nefunguje mérak
paliva

m predchozi model nepomiize, do kopce jedeme docela dlouho

m feSeni: modelujeme vadny senzor



P¥esna inference DBN

m rozvinout a spoditat jako BN; klasicky pfFili§ velké

m smila je, Ze " mezivysledné tabulky” nemusi faktorizovat, tj.
po Case mame jednu tabulku pro cely ¢asovy bod, tj. velikost
O(d"™*1) tabulky, sloZitost aktualizace O(d"*2), po¥ad lepsi
nez O(d?") u HMM, ale oboji p¥ili§ nirogné.



Priblizny vypotet DBN

¢asticové filtrovani, particle filtering

m Pro BN se pouZivd (mimo jiné) vaZené vzorkovani (likelihood
weighting)

m s délkou ¢asu v DBN vdhy exponencieln& klesaji k nule, tj.
potfebujeme stile exponencieln& vétsi vzorek; to nejde

® upravime algoritmus



4

asticové filtrovani

v

priblizny vypocet DBN

m vstup: o pozorovani, N poZadovany pocet vzorkli, DBN model
m statické: S, vektor vzorkil, na po&atku dle P(Sp), W vektor
vah
mfori=1ton
m S[i] < sample from P(5;1|So = S[i])
m WI[i] < P(o|S1 = S[i])

m S «— vaZeny vzorek s navracenim(N, S, W)

Pro N jdouci k nekone¢nu konverguje ke pfesnému vyhodnoceni.



v

Zpracovani feci

m Nejmensi jednotka: foném

m Lisi se podle zplisobu a mista tvoreni, artikulujiciho orgdnu
nebo sluchového dojmu (fonologie). Celkem ve svét. jazycich
jen cca. 12 diferencidlnich p¥iznaki.

m Pocet fonémi v jazycich je 12 aZ 60. (CJ 36, AJ 42, RJ 40).

m Fonémy se spojuji co posloupnosti. Ty lze délit na slabiky,
slabiky tvofi slova. Slovanské jazyky cca. 2500-3000 slabik,
45000 — 50000 slov.

m Clov&k pfi hovoru vyslovi 80-130 slov za minutu, tj. cca 10
fonémi za sekundu. P¥i informaci 3—4 bity na foném je p¥enos
informace 30-40 bit/s; ¢lovék je schopen zpracovat informaci
o rychlosti maximaln& 50 bit/s.

RV

m V Cestiné je fonologicky funk&ni symbol pauza pro hranici
mezi slovy, v angli¢tiné ne.



Zpracovani signdlu

m Snimdme v urtité frekvenci (sampling) 8-20 kHz

m kvantovdni — diskretizujeme velikost signdlu 12-14 biti

m pfiznaky (features) — nap¥. kratkodobd energie &i Castéji
kratkodob3 intenzita, kratkodoba funkce stfedniho postu
prichodi signalu nulou, autokorelaéni funkce, a Fourierovy
transformace pro frekvenéni oblast.

m vektorovd kvantizace — hodn& kombinaci p¥iznak{i reprezentuji
jednim kédem, tim zmensim prostor, ve kterém pak budu
pracovat (nap¥. 256 kédi).



Pravdépodobnostni pFistup

m Skryté Markovské procesy

m zdklad — Vintsyuk — kaZdé slovo vlastni model, 40-50 stavd,
odpovidajicich prumé&rnému poétu mikrosegmentii ve slové

m t&Zko by se trénovalo obecné, proto se u¢i modely pro
jednotlivé fonémy; z modell pro fonémy sloZim slovo
(transkripce slova pro &estinu celkem snadna)



Viterbilv algoritmus

Skryty Markovsky model P(S1), P(St+1|St), P(O¢|St)
Smastavyi=1,..., N
hleddm maximaln& pravdépodobny prichod.
Inicializace: 61(i) «— P(S1=1)-P(O1 = 01]S1 =)
P =0
Rekurze v ¢ase t =2,..., T anovystavj=1,..., N
5t(j) < max;ds—1(i) - P(St+1 =j|St = i) - P(Or = 0t|St =)
Y = argmax;[6¢—1(1) - P(St+1 = j|St = )]
Vyslednad pravdépodobnost a index maximalné
pravdépodobného stavu v ¢ase T jsou:
P* = max;[67(i)]
i* = argmax;[67(i)] O nejpravdépodobngjsi priichod zp&tné
vystopujeme z ¥, i = Pry1(if, ;)
Pozn: nejpravdépodobnéjsi prichod neni to samé co
nejpravdépodobnéjsi posloupnost fonémd.



U&eni modelu

m Baum-Welchiv algoritmus

m v zdsadé EM algoritmus, klasickd metoda uéeni modelu se
skrytymi parametry ve Strojovém uceni.



