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Hidden Markov models

Belief nets son una forma muy poderosa de
representar dependencias

Si las dependencias tienen temporalidad, es decir se
observa un proceso que se desarrolla en el tiempo,
pueden observarse estados gue estan muy
Influenciados por el estado anterior

A pesar de que generan modelos mas complejos, las
mismas ideas reaparecen

HMM tienen una cantidad de parametros cuyos
valores explican los patrones de cada categoria.

Luego, un nuevo patron puede ser clasificado por el
modelo por el estado que mejor explica el patron.
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Definicion de un modelo oculto de Markov

Un modelo oculto de Markov (HMM) es un
conjunto finito de estados.

Las transiciones entre estados estan
dadas por un conjunto de probabilidades ‘

de transicion. @ @

En cualquier estado particular, la
observacion puede ser generada, de acuerdo
a la distribucion de probabilidades de emision.

Sélo el resultado observable, no el estado, es
visible a un observador externo por lo gue los
estados estan “ocultos’.
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Ejemplos de modelos ocultos de
Markov

» Texto escrito por Shakespeare que en alguna
partes ha sido editado por un mono

e Un casino tiene dos dados, uno cargado y el otro
no. Alterna entre ambos

e Una secuencia de DNA con segmentos que
codifican y otros que no.
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Ejemplos
Caso Observables Estado oculto
Texto alfabeto Shakespeare/mono
Dado 1-6 dado justo (F) /dado cargado (L)
DNA ACG,T codifica/no-codifica
(bases)
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Ejemplo: El Casino “ocasionalmente
deshonesto

Un casino tiene dos dados:

e Dado “balanceado”
P(1)=P2)=PQ3)=P(5)=P(6)=1/6

e Dado cargado
P(1)=P(2)=P3)=P(5 =1/10

P(6) =1/2
El casino alterna entre el dado

balanceado y el cargado una vez
cada 20 turnos

Juego:
1. Apostamos $1

2. Tiramos (siempre con un dado
balanceado)

3. El Casino tira (tal vez con un dado
balanceado, tal vez con uno
cargado)

4. EL nUmero mas alto gana $2
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Pregunta # 1 — Evaluacion

Dada

Una secuencia de tiradas del casino

1245526462146146136136661664661636616366163616515615115146123562344

PREGUNTA

¢, Cuan probable es esta secuencia, dado nuestro
modelo de como opera el casino?

Este es el problema de EVALUACION en HMMs




e
Pregunta # 2 — Decodificacion

Dada

Una secuencia de tiradas del casino

1245526462146146136136661664661636616366163616515615115146123562344

PREGUNTA

¢ Que partes de la secuencia fueron generadas por el
dado cargado y cuales por el dado justo?

Este es el problema de DECODIFICACION en HMMs
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Pregunta # 3 — Aprendizaje

Dada

Una secuencia de tiradas del casino

1245526462146146136136661664661636616366163616515615115146123562344

PREGUNTA

¢ Como esta cargado el dado cargado? ¢Cada cuanto
cambia el casino entre el dado cargado y el justo?

Este es el problema de APRENDIZAJE en HMMs




4 ™
El HMM del casino deshonesto

0.95 0.05 o
BALANCEA CARGADO
DO
P(1|F) = 1/6 0.05 P(1|L) = 1/10
P(2|F) = 1/6 P(2|L) = 1/10
P(3|F) = 1/6 P(3|L) = 1/10
P(4|F) = 1/6 P(4|L) = 1/10
P(5|F) = 1/6 P(5|L) = 1/10
P(6|F) = 1/6 P(6|L) = 1/2

/




" Definiciéon de un modelo oculto de Markov

Definicion: Un modelo oculto de Markov (HMM)

e Alfabeto X ={by, b, ..., by} M simbolos
e Conjunto de estados S={1, ..., K} K estados

e Probabilidades de transicion entre dos estados
cualesquiera

a; = prob. de transicion del estado i al estado j
a; +...+a,=1, paratodoslos estadosi=1...K

e Probabilidades iniciales ay;
Qo t...+ta=1

e Probabilidades de emision dentro de cada estado
e(b)=P(x=b|s =K
eib,) +... +e(b,) =1, paratodos los
estados 1=1...K

- /




4 ™
Un HMM no tiene memoria

En cada paso de tiempo t,
Lo Unico que afecta los futuros
estados es el estado actual s,

P(s,;; = K| “cualquier cosa que paso”’) —
P(Siz1 = K|Sy Spy vey Spy Xqy Xpy weny X =

D(St+1 = K St)




"Secuencias de observables y camino de
estados

Dada una secuencia de observaciones x =
ST Xns

Y la secuencia de estados s = s, ......, SN




4 ™
Verosimilitud de un camino de estados

Dados una secuencia x = X,
Y un camino de
Estados s =s,, ......, SN

) . ) .

Para averiguar cuan probable es el X1
Camino: (dado nuestro HMM)

P(X,S) = P(X{, .-y Xpy Sqs vveeve Sn)
= P(Xn» Sy | Snea) P(Xn1:S net IS ne2)- P(X2, S5 [S1) P(X1,S1)
= P(Xy [sn) P(Sn ISn-1) -+ P(X; [s,) P(s, [s1) P(Xy [s1) P(sy)
= Aps1 Asyspe - AsN-1sN esl(xl) ------ eSN(XN)

- /
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Ejemplo: El casino deshonesto

Imaginemos que la secuencia de dados es:

x=1,2,1,56,2,1,6,2,4

Entonces, cuan probable es
S= Fair, Fair, Fair, Fair, Fair, Fair, Fair, Fair, Fair, Fair?
(imaginamos inicialmente aye,;, = %2, 8, gaged = 72)

Y5 x P(1 | Fair) P(Fair | Fair) P(2 | Fair) P(Fair | Fair) ... P(4 |
Fair) =

15 x (1/6)19 x (0.95)° = .00000000521158647211 = 0.5 x 10

-
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Ejemplo: El casino deshonesto

=

Entonces, la probabilidad de que el dado sea
Balanceado en toda la corrida es solamente
0.521 x 10°

Pero...; Cual es la probabilidad de

S= Loaded, Loaded, Loaded, Loaded, Loaded, Loaded, Loaded, Loaded,
Loaded, Loaded?

Y2 x P(1 | Loaded) P(Loaded, Loaded) ... P(4 | Loaded) =
Y2 x (1/10)% x (1/2)? (0.95)° = .00000000078781176215 = 7.9 x 101°

Entonces, despues de todo es 6.59 veces mas probable que el dado
\_ haya sido siempre balanceado, a que haya sido siempre cargado.

/




4 N

Ejemplo: El casino deshonesto g
Imaginemos que la secuencia de dados es:
x=1,6,6,5,6,2,6,6, 3,6
Entonces, cuan probable es
S=FF ...,F?

5 x (1/6)1° x (0.95)° = 0.5 x 109,
igual que antes

¢, Cuan probablees S=1L, L, ..., L?

15 x (1/10)* x (1/2)° (0.95)° = .00000049238
= 0.5 x 107

Entonces, es 100 veces mas probable que el dado
k esté cargado Y
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Las tres grandes preguntas sobre HMMSs

e Evaluacion
DADO un HMM M, y una secuencia X,
ENCUENTRE Prob[x|M]

e Decodificacion
DADO un HMM M, y una secuencia X,
ENCUENTRE la secuencia de estados s que maximiza P[ X, s | M ]

e Aprendizaje
DADOS un HMM M, con probs transicion/emision desconocidas,
y una secuencia X,

ENCUENTRE los parametros 0 = (g,(.), ;) que maximizan P[ x | 6]

-
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Que no nos confunda la notacion!

P[x | M]. La probabilidad de que la secuencia x haya sido
generada por el modelo

El modelo es:
arquitectura (#estados, etc)+ parametros 6 = a;;, €(.)

Entonces, P[ x| 0],y P[ x] son lo mismo, en lo que se refiere a
la arquitectura y al modelo entero

De igual forma, P[x, s | M ]y P[ X, s] son lo mismo

En el problema de APRENDIZAJE siempre escribimos P[ x| 6 ]
para enfatizar que buscamos el 6 que maximiza P[ x| 0 ]

-
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HMM: Linea temporal

s sos o
Em G0 s o

Las flechas indican dependencias estocasticas.
Los s’s son estados ocultos, acada uno depende solamente del estado
previo.

— Proceso Markoviano.

Los x’s son observaciones, dependen solamente del estado oculto
correspondiente.




Problema 1: Evaluacion

Encontrando la verosimilitud de una
secuencia generada por el modelo
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Probabilidad de una observacion

Dados una secuencia de observaciones y un modelo, vimos que era facil

calcular la probabilidad de obtener dicha secuencia...simplemente
multiplicamos las probabilidades individuales...

Si no conocemos cual fue la secuencia de estados, entonces una
estimacion seria calcular las probabilidades para los distintos caminos
posibles y elegir la maxima




Evaluacion HMM

Para una dada secuencia de longitud N tenemos alrededor de 2N
calculos.

Si K es el numero de estados en el grafico.

Hay KN secuencias de estados posibles.

Complejidad : O(2NKN).

Pero esto es fuerza bruta...podemos intentar algo mejor.
Es el algoritmo llamado HMM Forward
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El algoritmo Forward

Queremos calcular

P(x) = probabilidad de la secuencia x, dado el HMM

Si sumamos sobre todos las posibles formas de generar x:
P(X) = Z,P(x,s) = Z, P(x|s) P(s)

Para evitar sumar sobre un nimero de caminos exponencial
en s, definimos la probabilidad forward

oy (i) =P(Xy...%;, S; = K)




e
El algoritmo Forward

Probabilidad forward:
o) = P(X;...x, s;=1)
= Zg1.sia P(X1-- X1, S1,---, Si1, §; = 1) €(X))
= Xy Zgq. iz P(X-..Xiq, S1,---5 Sioy Sig = K) & €(X)

= €(X) 2y oy (I-1) ay

Relacidon de recurrencia entre oy(i) y oy (i-1)
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El algoritmo Forward

Podemos calcular o,(i) para todo k, I, usando
programacion dinamica

Inicializacion:
a5(0) =1
o, (0) =0, paratodo k>0

lteracion:
oy(l) = €(x;) Zy oy (I-1) ay

Terminacion:
P(x) = Z oy (N) a,q

Donde, a,, es la probabilidad de que el estado que
termina sea k

-




Problema 2: Decodificando

Encontrando la mejor secuencia de
estados
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Ejemplo de decodificacion

Dadg una secuencia de observaciones X, encuentre la secuencia
e est.s.

(1) Texto Shakespeare (s) vs mono (m)

x = ..aeflkuhrgnandshefoundhappinesssdmcamoe...
S = ..MMMMMMSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSsssSsmmmmmm. ..

(2) Dado fair (F) vs loaded (L)
X =...132455644366366345566116345621661124536...
S =
LLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFRLLLLLLLLLLLLLLLLLL

(3) DNA coding (C) vs non-coding (N)

X
S

...AACCTTCCGCGCAATATAGGTAACCCCGG...
...NNCCCCCCCCCCCCCCCCCNNNNNNNN...
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Decodificando

DADO X = X;X,...... XN

Queremos encontrar =S, ...... , SN |
tal que P[ x, s ] esté maximizado

s’ =argmax, P[ X, s ]

Podemos usar programacion dinamica

Sea V(i) = maxg;

-

si-1} P[X{...Xi 1, S1, ---s Si.1y Xi, Si = K]

.....

= Probabilidad de la secuencia de estados mas
verosimil que termina en el estado s, = k
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El algoritmo de Viterbi

Input: X = X;...... XN
Inicializacion:

Vo(0)=1 (O es la posicion inicial)
V,(0) =0, paratodo k>0

lteracion:
V(i) = (X)) x max, a; V,(I-1)

ptri(i) = arg (max, a; V,(i-1))
Terminacion:
P(X, s*) = max, V,(N)

Rastreo:
sy* = argmax, V, (N)
Si.." = ptrg (1)
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El algoritmo de Viterbi

Estado 1

. N
J l /i(0)

K

Es similar a “alinear” un conjunto de estados de
una secuencia

Complejidad temporal: O(K?N)

Complejidad espacial: O(KN)
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Casino Il (leve cambio en el uso del dado)

0.05

0.95
—_ 0.9
Balanceado
0.1
P(1|F) = 1/6 P(1|L) = 1/10
P(2|F) = 1/6 P(2|L) = 1/10
P(3|F) = 1/6 P(3|L) = 1/10
P(4|F) = 1/6 P(4|L) = 1/10
P(5|F) = 1/6 P(5|L) = 1/10
P(6|F) = 1/6 P(6|L) = 1/2

/
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Ejemplo: El casino deshonesto |l

e Dada la secuencia de dados:
x=3,1,506,1,6,4,6,4,4, ...

V,(0) = 1 (estado Begin), V,(0) = 0, para todo k > 0
V(1) = (X)) x max, a; V,(i-1)

V(1) = 1/6 * max, [ Y2 * 1, 0.95*0, 0.1*0] = 1/12
V(1) =1/10 * max, [ %2 * 1, 0.9*0, 0.05*0] = 1/20
ptr=(1) = Estado Begin

ptr, (1) = Estado Be/gin@ LF

V(2) = 1/6 * max, [ 0.95 * 1/12,'0.1*1/20] =1/6*max( 0.079,0.05)=0.013
Vi(2) = 1/10 * max, [0,90 * 1/20, 0.05*1/12] = 1/10*max(0.045,0.041) =0.0045

ptre(2) = Estado F |
ptr, (2) = Estado L @ FL
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Ejemplo: El casino deshonesto |l

e Dada la secuencia de dados:
x=3,1,5,6,1,6,4,6,4,4, ...

V(1) = (X)) x max, a; V,(i-1)
LF

Ve(3) = 1/6 * max, [ 0.95 * 0.013, 0.1*0.0045] =1/6*max( 0.0123,0.00045)=0.002
V| (3) = 1/10 * max, [0.90 * 0.0045, 0.05*0.013] = 1/10*max(0.004,0.00065) =0.0004
ptr=(3) =Estado F @ FL
ptr (3) = EstadoL

LF
Ve(4) =1/6 * max, [ 0.95 * 0.002, 0.1* 0.0004] =1/6*max( 0.0019,0.00004)=0.0003
V| (4) = 1/2 * max, [0.90 * 0.0004, 0.05* 0.002] = 1/2*max(0.00036,0.0001) =0.00005
ptr(4) = Estado F @ FL
ptr,(4) =EstadolL
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Ejemplo: El casino deshonesto |l

Dada la secuencia de dados:

x=3,1,56,1,6,4,6,4,4, ..
Estado/obs. 3 1 5 . XN

Begin |1

= 0 .083 | .013

0 .05 .0045
L
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Rolls
Die
Viterbi

Rolls
Die
Viterbi

Rolls
Die
Viterbi

Rolls
Die
Viterbi
Rolls
Die
Viterbi

Testeo del algoritmo de Viterbi

Una secuencia de 300 tiradas de dados justos (F) o cargados (L)

315116246446644245311321631164152133625144543631656626566666
FFFFFFFFFFFFFFFPFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLL
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLL

651166453132651245636664631636663162326455236266666625151631
LLLLLLFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLFFFLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFF
LLLLLLFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFF

222555441666566563564324364131513465146353411126414626253356
FFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLFFFFFP¥FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLL
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFL

366163666466232534413661661163252562462255265252266435353336
LLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF
LLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFF

233121625364414432335163243633665562466662632666612355245242
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFF
FFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFFLLLLLLLLLLLLLLLLLLLFFFFFFFFFFF
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El algoritmo de Viterbi — detalle practico

Los errores de underflow pueden ser un problema
P[ Xy ey X, S1, o4y S ] = 8pg1 Qgpene----- A €51(Xq)- ... e.i(xi)

NUmeros muy chicos!

Solucion: Tomar el logaritmo a todos los valores

Vi(1) = log ey (x;) + max, [ V\(i-1) + log a ]

-
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Relacion entre Forward y Viterbl

VITERBI

Inicializacion:
V,(0) =1
V,(0) =0, paratodo k>0

lteracion:

Vj(i) = ej(xi) max, V,(i-1) 3y

Terminacion:

P(X, n*) = max, V,(N)

FORWARD

Inicializacion:

ae(0) =1
o, (0) =0, paratodo k>0

lteracion:

ay(i) = €/(X;) Z o (i-1) ay

Terminacion

P(x) = Z, a,(N) ayg
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Motivacion para el algoritmo Backward

e El algoritmo de Viterbi encuentra el camino mas
probable a través del modelo pero eso no es lo Unico
gue nos interesa.

e Estamos interesados en calcular, por ejemplo, el
estado mas probable para cualquier observacion x,, o
en general queremos saber, dada la secuencia
observada x, la probabilidad de que el sistema esté
en el estado k en la posicion t

L ()=P(s; = k| ),
O la probabilidad de que el sistema esté en el estado k
en la posicion ty en el estado | en la posicion t+1

Hy (0=P(s =k, sy, = 1] X),
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Probabilidad forward

o,() = P(X;...x, s, = )
= X151 P(Xg--- X1y 15+, Sig, S = 1) €((X)
= Xy Zgq. si2 P(Xq..-Xiqy S1,--+, Sipy Sy = K) &g €((X)
= (X)) Xy oy (I-1) &y

Relacion de recurrencia entre oy(i) y oy (i-1)
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Probabilidad Backward

Bi(1) = P(Xis1..- Xy | ;= K)
= Zgit1. N I:)(Xi+1’Xi+2’ cooy XNy Sjs1y ---5 SN | Sj = k)
= 21 Zeivt. o PG Xz - X Siea = S v e[S K)
= 2, €(Xir1) 8y Zsier..sn PXis -0 X Siszr o0 Sy [ Sy = 1)
= €(Xis1) 8y By(i+1)

Relacion de recurrencia entre B,(i) y B,(i+1)

-
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Las probabilidades L, (t) y Hy,(t) y P(x) se calculan

L (t) =P(s, = k | X)= P(s; = k , X)/P(X)
=P(X;...X;, S; = K, Xjy1--.Xy )/P(X)
= P(Xq...%;; 8 = K) P(Xipq- - Xy | X2 X5 S5 = K)/P(X)
= P(Xq..-X;; 8§ = K) P(Xj4q.. Xy | S = K)/P(X)
= ay(1) (1) /P(X)

Hi (1) =P(s; =K, Siq = 1] X)= P(s; = K, si41 = |, X)/P(X)
=ay(i)ay €(X.1)By(i+1)/P(x)

P()= Zy oy (1) By(1)

™~




e
El algoritmo Backward

Podemos calcular B,(i) para todo Kk, I, otra vez...usando
programacion dinamica

Inicializacion:

Bk(N) = dy, Para todo k
lteracion:

Bi(l) = Z, €(Xi41) @ By(1I+1)

Terminacion:

P(X) = Z, ay €/(Xy) Bi(1)

-
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Complejidad computacional

Complejidad de los algoritmos Forward y Backward

Tiempo: O(K?N)
Espacio: O(KN)

Técnica practica para evitar errores de underflow

Viterbi: suma de logaritmos

Forward/Backward: rescaleo en cada posicion
multiplicando por una constante




Problema 3: Aprendizaje

Reestimando los parametros del
modelo basado en los datos de
entrenamiento




Estimacion de parametros — caso |

e Tenemos un conjunto de secuencias de ejemplo del tipo
de las que gueremos que el modelo ajuste (secuencias
de entrenamiento), que suponemos independientes.

e Si conocieramos el camino de estados que recorrio el
modelo, los estados no estan ocultos (el modelo oculto
de Markov se transforma en una cadena de Markov), en
la cual los estimadores de maxima verosimilitud para las
frecuencias de emision y transicion se obtienen a partir
de las frecuencias de observaciones.

* Sitenemos informacion (bioldgica o fisica) que nos
aporte informacion previa a la distribucion de
probabilidades podemos agregarsela al modelo como
pseudocuentas.




-

Estimacion de parametros — caso |l

* Objetivo: Dada una secuencia de observaciones,
encuentre el modelo mas probable que genere esa
secuencia.

e Problema: No conocemos las frecuencias relativas
de los estados ocultos visitados.

e NO se conocen soluciones analiticas

* Nos acercamos a la solucidn por sucesivas
aproximaciones.

» El problema es ahora de optimizacion, por lo que se
pueden usar muchas heuristicas (simulated
annealing, algoritmos genéticos, etc)




e
El algoritmo de Baum-Welch

e Este es el algoritmo de Expectation-Maximization (EM)
para la estimacion de parametros.

» Aplicable a cualquier proceso estocastico, en teoria.

e Encuentra las frecuencias esperadas de los posibles
valores de las variables ocultas.

e Calcula las distribuciones de maxima verosimilitud de las
variables ocultas en base a las probabilidades forward y
backward.

» Repite estos pasos hasta satisfacer algun criterio de
‘convergencia.”

-
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Maxima probabilidad a posteriori

- Supongamos que hay una distribucion de
orobabilidades P(®) de los parametros. Entonces,
nor el teorema de Bayes, dada una observacion x,
a probabilidad a posteriori

P(e | x) = P(x|®) P(G)/P(X)

- Como P(x) es independiente de ®, el mejor
estimador esta dado por la maxima probabilidad a
posteriori

Ouap= argmaxg P(X|®) P(0)
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Maxima verosimilitud

- Denotemos con © |os parametros

(probabilidades de transicion y emision) del HMM.

- Para una observacion x, determinamos ® usando

el criterio de maxima verosimilitud
O\ = argmaxg P(X|®)

- Sl ®,Se usa para generar un conjunto de

observables{x}, entonces
2y P(Xi|®) log P(x||®)

- Se maximiza para ® = ®, de esta forma podemos

encontrar ®,, por iteracion (algoritmo de Baum-
Welch, tambien llamado de backward-forward).




—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)

= R
E
/

—~—Parametros

50 / —iniciales




—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)

ﬂ;(”)

A(n)\ —Salida de la n-
/ esima iteracion de
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—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)
() - —Algoritmo Forward
\Utf(f)k
A=/ 0i(1) = P(O1, 05, ... 0.5 = i|A® p1) g0y
i=12,.... M. t=1.2.....T
0(”)
regla recursiva:
(p(n) o (1) =x"b™(0)) Vi=1,2,....M
M
oj(t+1) = [Za;(r)afj) bﬂ”)(om) Vi=1,2,....T—1Vj=12,....M
i=1

—En cada pixel (x,y)
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-

—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)

() —Algoritmo
\{I;(T) Backward
"
Al . Orls = LAW p0) 700
i=12....M, t=12.....T—1.
" i(1) |
/ regla recursiva:
(p(”) B:(T)=1 Vi=1,2,....M
M
Bf(f):Za,vf)bf”)(o,ﬂ)ﬁj(ml) Vi=T—-1,T—-2,...,1¥j=1,2,....M
j=1

—En cada pixel (x,y) J
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—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)
31;(”)
>{1; (1)
\ n—l—l} . E|O,A("J,b(”),ﬂ(”))
o) / _ Maf(r)ﬁ’(f) =12 f=1.2,...T
_ZO‘J‘ B
(p(”) =
—En cada pixel (x,y)
/

-




—Estimacion de los parametros de modelo:
— Algoritmo de Baum-Welch (EM)
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Cjemplo de Baum-Welch
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e
Algoritmo de Baum-Welch — Comentarios

Complejidad temporal:
# iteraciones x O(N-T)
e Garantiza incrementar la (log) verosimilitud del modelo

e No garantiza encontrar los mejores parametros
GLOBALES

e Converge a un optimo LOCAL, dependiente de las
condiciones iniciales

e Si hay demasiados parametros/ el modelo es muy largo
- Sobre-entrenamiento

e Algunas veces se reemplaza la reestimacion de Baum-
Welch por un entrenamiento basado solo en el camino
mas probable (Viterbi training)




